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Resumen y Abstract  IX 
 
Resumen 
A pesar de que varios estudios han identificado y reportado en reconocidos repositorios 
públicos un sin número de firmas moleculares de expresión génica en cáncer obtenidas 
de microarreglos,  se ha visto para esta tecnología que existen fuertes variaciones de los 
datos relacionado con la tecnología y plataforma utilizada, condiciones de hibridación,  
tamaño de la muestra, manipulación experimental y tipo de análisis estadístico aplicado. 
Así mismo,  se ha demostrado que el poder estadístico de los análisis de expresión 
génica aumenta con la integración sistemática de datos de expresión provenientes de 
diferentes estudios, además permite una evaluación de la heterogeneidad para obtener 
resultados más robustos, reproducibles y con mejor poder predictivo. 
Este trabajo pretendió  implementar una metodología estadística específica de análisis 
transcriptómico a partir de varios conjuntos de datos de expresión génica de Cáncer de 
Pulmón de Células no Pequeñas (CPCNP), que permitiera la identificación de genes 
diferencialmente expresados entre los subtipos histológicos Adenocarcinoma (AD) y 
Carcinoma de Células Escamosas (CCE)  como potenciales biomarcadores  con posible 
enfoque diagnóstico y/o pronóstico. Cabe mencionar que la aproximación metodológica 
que se aplicó en este trabajo, buscó manejar estadísticamente todos los sesgos e 
inconvenientes que se reportan en los análisis de expresión génica basados en 
microarreglos, con el fin de tener unas réplicas muy bien caracterizadas y con la mejor 
calidad de datos para así tener confianza en la firmar de expresión génica obtenida.  
Con esta aproximación se logró obtener una ―metafirma‖ de 332 genes característicos de 
CPCNP  y de estos, 25 posibles biomarcadores propios del subtipo adenocarcinoma 
reportados con poca o nula frecuencia en las firmas moleculares disponibles en la 
literatura.  
Estas aproximaciones enfocadas a la minería de datos en los que se incluyen variantes 
en las estrategias de análisis estadístico que buscan identificar datos que podrían sesgar 
los análisis, permiten potencializar los datos existentes y obtener  resultados que puedan 
ser evaluados en experimentos de laboratorio o seguimiento en clínica. 
 
Palabras clave: Cáncer de pulmón de células no pequeñas, expresión diferencial, 








Although several studies have identified and reported in recognized public repositories a 
number of molecular signatures of gene expression in cancer obtained from microarrays, 
it has been seen for this technology that there are strong variations of the data related to 
the technology and platform used, hybridization conditions, sample size, experimental 
manipulation and type of statistical analysis applied. Likewise, it has been demonstrated 
that the statistical power of gene expression analysis increases with the systematic 
integration of expression data from different studies, in addition it allows an evaluation of 
heterogeneity to obtain more robust, reproducible results with better predictive power. 
This work aimed to implement a specific statistical methodology of transcriptomic analysis 
from several sets of gene expression data of Non-Small Cell Lung Cancer (NSCLC), 
which allowed the identification of genes differentially expressed between the histological 
subtypes Adenocarcinoma (AD) and Squamous Cell Carcinoma (SCC) as potential 
biomarkers with possible prognostic and / or predictive approach. It is worth mentioning 
that the methodological approach that was applied in this work, sought to manage 
statistically all the biases and drawbacks that are reported in the analysis of gene 
expression based on microarrays, in order to have very well characterized replicas and 
with the best quality of data in order to have confidence in the sign of gene expression 
obtained. 
With this approach it was possible to obtain a "metasignature" of 332 genes characteristic 
of NSCLC and of these, 25 possible biomarkers of the adenocarcinoma subtype reported 
with little or no frequency in the molecular signatures available in the literature. 
These approaches focused on data mining, which include variants in the statistical 
analysis strategies that seek to identify data that could bias the analyzes, allow to 
potentiate existing data and obtain results that can be evaluated in laboratory 
experiments or clinical follow-up. . 
 







Resumen ......................................................................................................................... IX 
Lista de figuras ............................................................................................................. XIII 
Lista de tablas ............................................................................................................. XIV 
Lista de abreviaturas .................................................................................................... XV 
Introducción .................................................................................................................... 1 
Objetivo General .............................................................................................................. 5 
1. Marco Conceptual .................................................................................................... 7 
1.1 Epidemiologia del Cáncer de Pulmón .............................................................. 7 
1.2 Factores de riesgo ........................................................................................... 8 
1.3 Clasificación histológica del cáncer de pulmón .............................................. 10 
1.4 Análisis de expresión génica.......................................................................... 11 
1.5 Explotación de los análisis de expresión génica ............................................ 13 
1.6 Bases de Datos ............................................................................................. 14 
1.7 Tecnologías de análisis (Microarreglos) ......................................................... 15 
1.7.1 Microarreglos de dos canales .............................................................. 16 
1.7.2 Microarreglos de un canal ................................................................... 17 
1.7.3 Flujo de trabajo para un análisis de microarreglos .............................. 17 
1.8 Expresión diferencial de genes ...................................................................... 18 
1.9 Estadística y bioinformática en la identificación de firmas moleculares .......... 19 
1.10 Análisis sobre el entorno de programación R ................................................. 20 
1.10.1 Proyecto Bioconductor ........................................................................ 20 
1.10.2 Paquetes de trabajo Bioconductor ...................................................... 21 
1.11 Herramientas estadísticas computacionales para el análisis de datos 
transcriptómicos ....................................................................................................... 21 
1.11.1 Análisis exploratorio de los datos ........................................................ 21 
1.11.2 Diagramas de caja o ―Boxplot‖ ............................................................ 21 
1.11.3 Grafico QC plot ................................................................................... 22 
1.11.4 Preprocesamiento de los datos ........................................................... 22 
1.11.5 Método de normalización .................................................................... 24 
1.11.6 Método de filtraje ................................................................................. 24 
1.11.7 Método de procesamiento ................................................................... 24 
2. Metodología ............................................................................................................ 27 
2.1 Búsqueda estructurada de información .......................................................... 27 
XII Identificación in silico de biomarcadores transcripcionales de cáncer de pulmón Título de la tesis o trabajo de investigación 
 
2.2 Análisis estadístico para la identificación de biomarcadores .......................... 29 
2.2.1 Fase de exploración y control de calidad de los datos ......................... 29 
2.2.2 Fase de pre procesamiento ................................................................. 30 
2.2.3 Obtención de la expresión génica ....................................................... 32 
2.2.4 Análisis integrado de los diferentes conjuntos de datos ...................... 34 
2.2.5 Minería de datos ................................................................................. 34 
3. Resultados y Discusión ......................................................................................... 35 
3.1 Obtención de datos de expresión génica a partir de un modelo de búsqueda 
estructurada de información ..................................................................................... 35 
3.2 Exploración y Control de calidad de los datos ................................................ 39 
3.3 Pre procesamiento de datos filtrados ............................................................. 42 
3.4 Perfiles de expresión génica para cada conjunto de datos ............................ 46 
3.5 Identificación de la ―meta signature‖ mediante análisis integrado de los perfiles 
de expresión ............................................................................................................. 47 
3.6 Biomarcadores con potencial pronóstico identificados para el subtipo AD ..... 50 
3.7 Biomarcadores con potencial predictivo identificados para el subtipo AD ...... 56 
3.8 Biomarcadores identificados con poca evidencia para CPCNP ..................... 58 
3.9 Biomarcadores con potencial pronóstico identificados para el subtipo CCE .. 60 
3.10 Anotación funcional genes de la metafirma .................................................... 61 
3.11 La vía de Glucuronidación en cáncer de pulmón ........................................... 62 
3.12 Consideraciones finales ................................................................................. 64 
4. Conclusiones y trabajo futuro ............................................................................... 66 
4.1 Conclusiones ................................................................................................. 66 
4.2 Trabajo futuro ................................................................................................ 67 
A. Anexo: Lista de genes identificados para la metafirma ...................................... 69 









Lista de figuras 
Pág. 
 
Figura1-1: Incidencia y mortalidad mundial en cáncer de pulmón                                      7 
Figura 1-2: Clasificación OMS para canceres epiteliales de pulmón                                11 
Figura 1-3: Ciclo para el análisis de microarreglos                                                            18 
Figura 3-1: Algoritmo para la selección estructurada de los conjuntos de datos 
Del estudio                                                                                                                         35 
Figura 3-2: Grafica QC-stats                                                                                              38 
Figura 3-3: Boxplot datos sin normalizar                                                                           42 
Figura 3-4: Análisis de agrupación k-means                                                                     43 
Figura 3-5: Diagrama de Venn con la integración de los cuatro conjuntos de datos        46 
Figura 3-6: Cruce de datos entre la metafirma (332 GDE) contra los GDE del subtipo 
AD al alta y a la baja                                                                                                          46 
Figura 3-7: Cruce de datos entre la metafirma (332 GDE) contra los GDE del 
Subtipo CCE al alta y a la baja                                                                                          47 
Figura 3-8: Cruce de datos entre los GDE para AD y CCE                                               48 
Figura 3-9: Análisis GO de la metafirma  para la categoría de función biológica              59 
Figura 3-10: Análisis GO de la metafirma para la categoría de componentes 
celulares                                                                                                                            60 









Lista de tablas 
Pág. 
 
Tabla 3-1: Estudios obtenidos de la selección inicial y número de réplicas según 
condición de estudio                                                                                                          33 
Tabla 3-2: Resumen replicas por estudio                                                                          35 
Tabla 3-3: Relación del nuevo número de réplicas, una vez estuvieron dentro de los 
estándares de calidad                                                                                                       40 
Tabla 3-4: Nuevo número de réplicas posterior a aplicar el método de agrupación 
K-means                                                                                                                            43 
Tabla 3-5: Resumen replicas finales después de aplicar métodos de filtraje                    44 
Tabla 3-7: Número total de GDE entre los subtipos AD y CCE                                         44
Contenido XV 
 
Lista de abreviaturas 
Abreviatura                                              Término  
ADN                                                          Acido Desoxirribonucleico 
ARN                                                          Ácido Ribonucleico  
RNAseq                                                    RNA sequencing  
NSCLC                                                     Non Smal Cell Lung Cancer 
SCLC                                                        Small Cell Lung Cancer 
LCLC                                                        Large Cell Lung Cancer 
CP                                                            Cáncer de Pulmón  
CPCNP                                                    Cáncer de Pulmón de Células No Pequeñas 
CPCP                                                       Cáncer de Pulmón de Células Pequeñas 
CPCG                                                      Cáncer de Pulmón de Células Grandes 
AD                                                           Adenocarcinoma  
CCE                                                        Cáncer de Células Escamosas  
CPCG                                                     Cáncer de Pulmón de Células Grandes 
GEO                                                       Gen Expression Omnibus  
TCGA                                                     The Cancer Genomic Atlas 
MeSH                                                     Medical Subject Headings 
NGS                                                       Next Generation Sequencing  
RMA:                                                      Robust Multi Array 
SAM                                                       Significance Analysis Microarrays  
FDR                                                       False Discovery Rate 
 
Introducción 
El cáncer es una patología con una de las mayores tasas de mortalidad en todo el 
mundo, y con una incidencia aún creciente debido al envejecimiento de la población 
especialmente en los países menos desarrollados quienes representan el 82% de la 
población mundial. La adopción de hábitos de vida que se sabe que aumentan el riesgo 
de cáncer, como el tabaquismo, la mala alimentación, la inactividad física y los cambios 
reproductivos, han aumentado aún más la carga del cáncer en los países menos 
desarrollados económicamente (1).  
Esta patología se caracteriza por la acumulación de alteraciones genéticas y 
epigenéticas que conllevan a la desregulación del ciclo celular y por ende al crecimiento 
descontrolado de las células(2). Dentro de los diferentes tipos de cáncer, el que presenta 
una de las mayores tasas de mortalidad tanto en hombres como en mujeres es el de 
pulmón, de acuerdo al  informe GLOBOCAN 2012, el cáncer de pulmón ocupó el primer 
lugar en incidencia y mortalidad en hombres, y cuarto lugar en mujeres (1). 
La terapéutica actual ofrece la posibilidad de mejoría sólo para los pacientes en las 
primeras etapas de la carcinogénesis pulmonar, mientras que los resultados para 
aquellos con enfermedad avanzada siguen siendo limitados. Los avances recientes en 
las estrategias terapéuticas; incluyendo la quimioterapia adyuvante y las terapias 
biológicas dirigidas que han dado lugar a mejoras modestas en la supervivencia de 
pequeños subgrupos de pacientes (3). 
Como ha sucedido para otros tipos tumorales, el análisis de los perfiles moleculares ha 
permitido llegar a una mejor comprensión de la patogénesis de la enfermedad.  En este 
sentido, muchos biomarcadores de cáncer han sido identificados a través del análisis de 
los perfiles de expresión génica (4)(5), y han aportado información acerca del 
diagnóstico, monitoreo, seguimiento y el pronóstico de los pacientes (6). Además, han 
contribuido a la reducción de la mortalidad  (2,7). Los perfiles de expresión génica 
obtenidos a partir de tecnologías como  Microarreglos (ADN y ARN) y secuenciación de 
alto rendimiento (por sus siglas en ingles RNAseq) han surgido como tecnologías 
eficaces para identificar tanto el genoma como el transcriptoma de las células tumorales.  
A este respecto, varios estudios han presentado el análisis de muestras clínicas 
identificando perfiles de expresión génica para los tipos y subtipos de cáncer, y han 
descrito patrones de expresión que se correlacionan con el grado del tumor, estado de 
diferenciación, potencial metastásico y sobrevida de los pacientes. La utilización de estas 
tecnologías, ha generado una cantidad considerable de información relacionada con la 
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identificación de grupos de genes involucrados en la modulación de vías de señalización 
diferencialmente afectadas en los tejidos tumorales con respecto a los tejidos sanos (8). 
La bioinformática y la estadística, son las dos áreas que han permitido analizar los datos 
generados a partir de las diferentes ómicas que provienen en su mayoría, de estudios de 
asociación y de perfiles de expresión génica. El uso de métodos estadísticos y 
herramientas bioinformáticas mediante la integración de los grandes conjuntos de datos 
generados, ha permitido la identificación de genes que representan los diferentes 
estados biológicos presentes en la patología; que podrían ser aplicados como 
potenciales blancos moleculares para su posterior validación experimental 
―biomarcadores‖ (3).  
La mayoría de biomarcadores de cáncer que actualmente se conocen han sido 
descubiertos por estudios de perfiles moleculares en muestras clínicas y en líneas 
celulares tumorales, basados en asociaciones o correlaciones entre los perfiles 
encontrados y el comportamiento de la enfermedad  (2,4,5,7). 
Actualmente, son varios los esfuerzos que se han dirigido para identificar los posibles 
genes o grupos de genes alterados en el proceso de carcinogénesis (9). Se han buscado 
básicamente herramientas para su clasificación molecular, y para entender mejor este 
proceso. La importancia de este tipo de estudios, radica en que permiten  la identificación 
de listas de genes que reflejan las alteraciones de los diferentes tipos de cáncer, para 
luego desarrollar técnicas que permitan detectar estas alteraciones, no sólo en los tejidos 
tumorales sino en otras muestras biológicas que puedan obtenerse en la rutina clínica y 
de modo mínimamente invasivo (3). 
Con la tecnología de los microarreglos, se generan enormes cantidades de datos  de 
expresión génica,  siendo una fuente valiosa y potente para minería de datos. La gran 
mayoría de estos datos son organizados y almacenados en repositorios de acceso 
público que diariamente se actualizan para proporcionar información importante a 
investigadores de todo el mundo. Los repositorios que contienen el mayor número de 
datos de expresión son Gene Expression Omnibus (GEO) y ArrayExpress, con una 
colección aproximada de 50.164 y 70.054 experimentos respectivamente (10,11).  
El auge de la Secuenciación de alto rendimiento, ha hecho que los análisis con 
microarreglos  enfrenten una dura batalla para mantenerse vigentes, pues es claro que 
cada tecnología tiene sus ventajas y desventajas frente a la otra. Para el caso de los 
microarreglos, la literatura es crítica frente  a las desventajas que se asocian con la 
veracidad de los resultados obtenidos,  relacionado con la falta de conjuntos de datos 
que contengan un número suficiente de réplicas, variabilidad entre plataformas y ruido 
propio del experimento. Pero al mismo tiempo, otros estudios han reportado un alto  
coeficiente de correlación y concordancia de los microarreglos de un canal en 
comparación con los microarreglos de dos canales y lo mismo para los análisis 
comparativos, donde se evidenció alto nivel de concordancia intra plataforma con 
respecto a los genes identificados como diferencialmente expresados, sumado a esto, 
menor complejidad para el análisis de los datos y menor costo frente a los métodos 
existentes para obtención y análisis de datos de secuencia RNAseq  (12,13) . 
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La mayoría de los datos generados por microarreglos y RNAseq, se han venido 
quedando en una fase de análisis específica  y luego han sido puestos en repositorios de 
libre acceso para uso de otros investigadores.  En Cáncer de Pulmón  (CP), el estudio 
de los perfiles moleculares en un N determinado de muestras,  han dado lugar a la 
identificación de patrones de expresión génica que se asocian con fenotipos 
específicos; Cáncer de pulmón de células pequeñas (en inglés Small Cells Lung 
Cancer SCLC) y  cáncer de pulmón de células no pequeñas (en inglés Non Small 
Cells Lung Cancer NSCLC) y con el pronóstico de los pacientes  (9,14–16). 
Los diferentes análisis de expresión génica en CP, han otorgado una firma de expresión 
génica específica de acuerdo a las condiciones experimentales contempladas para cada 
análisis (17,18). Esto indica que cada firma identifica diferentes características 
moleculares, que pueden ser predictivas de la evolución clínica convirtiéndose en una 
―fotografía biológica‖ del cáncer de pulmón.  Más importante aún, es que estos datos 
podrían sugerir que las firmas de expresión combinadas pueden proporcionar una visión 
integrada de gran utilidad para definir los biomarcadores relevantes de CP (19).   
A pesar de que muchos estudios han identificado un sin número de firmas de expresión 
diferencial, tienden a haber inconsistencias entre estudios, en su mayoría relacionado 
con el tamaño de la muestra, la manipulación experimental y el tipo de análisis 
estadístico aplicado a los datos (20).  
Así, se ha demostrado que el poder estadístico de los análisis de expresión génica 
aumenta con la integración sistemática de datos de expresión provenientes de diferentes 
estudios, lo que se conoce como meta análisis, además que permite una evaluación de la 
heterogeneidad y así conduce a resultados más robustos, reproducibles y con mejor 
poder predictivo (20).  
Este trabajo pretendió implementar una metodología estadística y bioinformática 
específica de análisis transcriptómico a partir de varios conjuntos de datos de expresión 
génica de Cáncer de Pulmón de Células no Pequeñas (CPCNP), que permitiera la 
identificación de genes diferencialmente expresados entre los subtipos histológicos 
Adenocarcinoma (AD) y Carcinoma de Células Escamosas (CCE) como potenciales 
biomarcadores  con posible enfoque diagnóstico y/o pronóstico. 
Si bien es cierto que a la fecha se han llevado a cabo un gran número de análisis 
transcripcionales en búsqueda de conjuntos de genes característicos para diferentes 
condiciones del CP, en estos y en otros tipos de cáncer, sigue existiendo una brecha 
importante en cuanto a la metodología estadística implementada para determinar la firma 
o el conjunto de genes de manera confiable para que posteriormente sea validada de 
manera experimental. 
Cabe mencionar que la aproximación metodológica que se aplicó en este trabajo, buscó 
manejar estadísticamente todos los sesgos e inconvenientes que se reportan en los 
análisis de expresión génica basados en microarreglos, con el fin de tener unas réplicas 
muy bien caracterizadas y con la mejor calidad de los datos para así tener confianza en 
la firmar de expresión génica obtenida.  
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Con esta aproximación se logró obtener una ―metafirma‖ de 332 genes característicos de 
CPCNP  y de estos, 25 posibles biomarcadores propios del subtipo adenocarcinoma 
reportados con poca o nula frecuencia en las firmas moleculares disponibles en la 
literatura.  
Como se mencionó anteriormente, los datos de microarreglos cuentan con opositores 
pero también con defensores que han venido demostrando que un correcto 
preprocesamiento y procesamiento de los datos puede brindar información muy valiosa 
que apoye el entendimiento de los procesos biológicos. Adicionalmente aunque la 
tecnología de RNAseq ha venido en auge, aun es un poco difícil tener acceso a datos 
crudos para análisis como el objeto de este trabajo, los datos que se encuentran 
disponibles en mayor cantidad en las diferentes bases de datos son datos genómicos y 
transcriptómicos obtenidos por microarreglos los cuales se limitaron a un análisis 
especifico de los investigadores originales y fueron puestos en los repositorios. De 
acuerdo a lo anterior, la obtención de esta ―metafirma‖ se hizo una vez se enfrentaron 
diferentes retos frente a la calidad y confiabilidad de los datos usados para el análisis 
integrado. Se pudo evidenciar claramente, que muchos de los conjuntos de datos 
obtenidos por microarreglos y subidos a los repositorios públicos para interpretación, 
nuevos análisis, datos control, datos de validación, etc., carecen en algunas ocasiones 
de curación manual, errores técnicos como mal marcaje, gran cantidad de muestras 
degradadas que se analizan al tiempo con las de buena calidad, etc. Lo interesante de 
esto es que la rigurosidad estadística en el preprocesamiento y procesamiento que se 
usó para este trabajo, permitió identificar todos estos hallazgos, generar dudas frente a 
las firmas reportadas en la literatura, proponer como pilar el estricto análisis estadístico 
de los datos para generar  seguridad y confiabilidad de los resultados obtenidos y 




















Identificar una lista de genes potenciales que puedan ser utilizados como 
biomarcadores transcripcionales de diagnóstico o pronóstico para cáncer de pulmón.  
 
Objetivos específicos  
 Obtener datos de expresión génica de cáncer de pulmón que cumplan con los 
criterios clínicos de inclusión a partir de los repositorios públicos para datos 
transcriptómicos.   
 
 Identificar los biomarcadores transcripcionales comunes entre los conjuntos de 
datos analizados. 
 
 Asociar los conjuntos y los genes resultantes del análisis a conceptos biológicos  
y vías de señalización celular mediante minería de datos, para evaluar sus 
















1. Marco Conceptual 
1.1 Epidemiologia del Cáncer de Pulmón 
El cáncer de pulmón (CP) es la principal causa de muerte por cáncer en los Estados 
Unidos y alrededor del mundo. Se estima que 1,8 millones de nuevos casos de cáncer 
de pulmón se produjeron en el año 2012, lo que representa alrededor del 13% del total 
de diagnósticos de cáncer. Para el año 2012 el CP el cáncer fue el más 
frecuentemente diagnosticado y la principal causa de muerte por cáncer entre los 
hombres y entre las mujeres, fue la principal causa de muerte por cáncer en los países 
más desarrollados, y la segunda causa de muerte por cáncer en los países menos 
desarrollados (1). En la figura 1-2 se muestra la relación incidencia / mortalidad en 
hombres y mujeres según el nivel de desarrollo del país.  
 
FIGURA 1-1: Relación de incidencia y mortalidad a nivel mundial para cáncer de 
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El CP ha sido el tipo de cáncer más común en todo el mundo desde 1985, tanto en 
términos de incidencia como de mortalidad. A nivel mundial, el CP es el mayor 
contribuyente a los nuevos diagnósticos de cáncer  y a la muerte por cáncer. La tasa 
de supervivencia a 5 años en los Estados Unidos para el cáncer de pulmón es el 
15,6%, y aunque ha habido algunas mejoras en la supervivencia durante las últimas 
décadas, los avances que se han realizado en otros cánceres comunes de 
supervivencia aún tienen que ser logrado para cáncer de pulmón (21).  
 
En Colombia, además de ser la tercera causa de muerte en hombres y cuarta en 
mujeres (22), genera 4.643 años de vida sana perdidos debido a mortalidad o 
discapacidad (23). Para el 2011, según la información del programa Así Vamos en 
Salud, la tasa de mortalidad por cáncer de pulmón para Colombia fue de 8.61 por 
cada 100.000 habitantes, presentando una tendencia ascendente en el período 2000-
2004, para posteriormente observar una tendencia constante. Las tasas más altas se 
encuentran en los departamentos de Antioquia, Quindío, Caldas, Valle del Cauca y 
Risaralda con tasas por encima de 10 muertes por 100.000 habitantes. Estos 
resultados son consistentes con los presentados en el Atlas de la Mortalidad por 
Cáncer en Colombia ya que la región cafetera del país (incluido el norte del Valle) 
presenta mayores tasas de mortalidad por esta causa, que podrían explicarse por la 
presencia de tabaquismo en esta zona, que es el principal factor de riesgo para el 
cáncer de pulmón (24). 
1.2 Factores de riesgo 
El consumo de tabaco es el factor de riesgo predominante en cáncer de pulmón. 
Aproximadamente el 85% de los canceres de pulmón son causados por carcinógenos 
presentes en el humo de tabaco, mientras que el 15% restante ocurren en el 
transcurso de la vida de personas ―No fumadoras‖ (17). Existe una relación directa 
Dosis-respuesta entre el número de cigarrillos fumados y el riesgo de padecer cáncer 
(18). La corriente principal de humo que sale de la boquilla de un cigarrillo es un 
aerosol que contiene aproximadamente 1010 partículas /ml. Alrededor del 95% del 
humo se compone de gases, principalmente isopreno, butadieno, benzeno, estireno, 
formaldehído, acetaldehído, acroleína y furano. De los compuestos cancerígenos, se 
han descrito  por la Agencia Internacional para la Investigación del Cáncer (IARC) 
alrededor de 60 compuestos en base a evidencias epidemiológicas y experimentales 
(18,25).  
 
La exposición crónica a agentes carcinógenos del humo del tabaco impulsa daños 
genéticos y epigenéticos que pueden resultar en células epiteliales del pulmón que 
adquieren de manera constante ventajas en el crecimiento y /o supervivencia. La 
transformación maligna se caracteriza por la inestabilidad genética que puede existir a 
nivel cromosómico, a nivel de nucleótidos  o a nivel transcripcional con alteraciones de 
la expresión génica (17).  
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La Organización Mundial de la Salud calcula que las muertes por cáncer de pulmón en 
todo el mundo seguirán en aumento, en gran parte como resultado del aumento en el 
consumo mundial de tabaco. A pesar de los esfuerzos para frenar el consumo de 
tabaco, hay aproximadamente 1,1 mil millones de fumadores en todo el mundo, y si 
las tendencias actuales continúan, la cifra aumentaría a 1,9 millones en 2025 (26). 
Existen otras causas y factores modificadores del riesgo individual como la dieta y la 
susceptibilidad genética. Sin embargo, el consumo de cigarrillo es el elemento que 
confiere el mayor factor de riesgo para desarrollar la enfermedad. Debido a la clara 
relación entre el cigarrillo y cáncer de pulmón, se puede considerar a este como 
marcador de tabaquismo de una población (3). 
 
El componente genético en la patogénesis del cáncer de pulmón es otro de los 
principales factores de riesgo.  Algunas familias poseen una susceptibilidad heredada 
a padecer CP con o sin exposición al humo del tabaco. Esta susceptibilidad podría 
asociarse principalmente con mutaciones de la línea germinal en genes supresores de 
tumores como p53 y  Retinoblastoma (Rb) y en otros desordenes autosómicos 
inusuales como el síndrome de Bloom y de Werner (18,21). 
 
Cuando no existe una afectación de tipo genético que pueda predisponer a la 
aparición de CP el riesgo de padecerlo en las familias sugiere un riesgo dos veces 
mayor en individuos fumadores con una historia familiar de cáncer, riesgo que se 
eleva si  adicionalmente un miembro de la familia se le diagnosticó a una edad 
temprana y/o si varios familiares han sido afectados. En las familias que no tienen 
antecedentes de tabaquismo, el antecedente familiar  de CP está asociado con un 1,5 
veces mayor relación de probabilidades de desarrollar la enfermedad (18,27).  La 
identificación de genes que determinen la susceptibilidad hereditaria a CP, podría 
proporcionar información importante para identificar a las personas con alto riesgo de 
desarrollar esta neoplasia. 
 
Otros factores carcinogénicos reconocidos son la contaminación ambiental y la pobre 
ingesta de vegetales y frutas frescas, alimentos ricos en antioxidantes naturales, que 
implicaría menor protección frente al daño oxidativo inducido por los carcinógenos. El 
desarrollo de la neoplasia pulmonar también se asocia a la exposición a asbesto (28), 
radón (29), arsénico, berilio, cromo, níquel, contaminación del aire y radiación 
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1.3 Clasificación histológica del cáncer de pulmón  
La gran mayoría de los tipos de cáncer de pulmón son carcinomas, es decir, tumores 
malignos que nacen de células epiteliales que recubren los espacios de aire.  De 
acuerdo al tamaño y apariencia de las células malignas vistas al microscopio se 
dividen en: Tumores de células no-pequeñas (en inglés, Non Small Cell Lung Cancer 
– NSCLC) con 80,4% de los casos y tumores de células pequeñas (en inglés, Small 
Cell Lung Cancer- SCLC)  con 16,8% de los casos (30). 
 
Con el auge de los perfiles moleculares y la terapia dirigida, se ha renovado la 
clasificación del cáncer de pulmón principalmente para el CPCNP y sus subtipos 
histológicos principales como adenocarcinoma, carcinoma de células escamosas y 
carcinoma de células grandes. Otros subtipos como el sarcomatoide y el 
neuroendocrino de células grandes, representan una porción muy pequeña respecto al 
total de casos de CPCNP. La última clasificación histológica para cáncer de pulmón 
fue publicada por la Organización Mundial de la Salud (OMS) para el año 2015. Esta 
clasificación, incorporo no solo aspectos histológicos sino también aspectos genéticos 
relevantes (31). En la figura  1-2 se muestra la clasificación actualizada para canceres 
epiteliales, donde se incluyen los de células pequeñas y los de células no pequeñas.   
 
Más del 70% de los pacientes con CP se presentan en etapas avanzadas y el 
diagnóstico debe hacerse  por biopsia. Los canceres de pulmón se diagnostican y 
estadifican mediante biopsia de aguja central transtoracica y aspiración con aguja fina 
transbronquial, guiada por ultrasonido. Se ha establecido que el adenocarcinoma mal 
diferenciado y carcinoma de células escamosas de pulmón puede parecer 
indistinguible por microscopia de rutina, particularmente cuando se trata de muestras 
de biopsia pequeñas. Para casos como estos, es clave la correlación morfológica con 
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FIGURA 1-2: Clasificación OMS (2015) Cáncer de Pulmón de Células Epitelial (31) 
 
 
1.4  Análisis de expresión génica 
El diagnóstico clínico del cáncer se ha visto modificado durante las últimas décadas. 
Esto debido a aspectos importantes que influyen mutuamente. El primero de estos 
aspectos está asociado al creciente aumento en el conocimiento de las alteraciones 
de tipo genético que se acumulan durante el proceso tumoral que involucran diversas 
vías de señalización diferencialmente afectadas en los tejidos tumorales con respecto 
a los tejidos sanos. Dicho conocimiento ha llevado a una mejor comprensión de la 
biología tumoral a modo general, permitiendo asignar propiedades tumorales 
individuales dependiendo de los casos. Como consecuencia de esto, cada vez es más 
grande el número de biomarcadores moleculares promisorios tanto a nivel de DNA (En 
inglés Deoxyribonucleic Acid) como de RNA (En inglés Ribonucleica Acid) (33).   
 
A nivel transcripcional o de mRNA (En inglés, messenger RNA), la cantidad de 
moléculas producidas de un mRNA determinado depende de la función que su 
producto (la proteína), tenga en un proceso celular específico. Bajo ciertas 
circunstancias particulares existen genes que permanecen apagados, pero un 
estímulo o condición en especial hacen que se expresen (transriban a mRNA). 
Adicionalmente, los niveles de mRNA pueden dar no solo una visión clara de patrones 
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de expresión, sino también cuantificaciones altamente correlacionadas entre cambios 
en la abundancia de mARN con cambios en la abundancia de proteínas (34). 
 
A partir de esto ha surgido la necesidad de evaluar un número creciente de 
marcadores tumorales mediante el uso de múltiples tecnologías. Una de las más 
usadas y conocidas  es el análisis de expresión génica a partir de microarreglos, la 
cual ha sido una tecnología eficaz para evaluar tanto genoma como transcriptoma. 
Varios estudios han presentado el análisis de muestras clínicas identificando patrones 
de expresión génica para tipos y subtipos de cáncer (35), como también patrones que 
se asocian con grado tumoral, estado de diferenciación, potencial metastásico e 
incluso sobrevida de los pacientes  (36–38).  
 
Sin embargo, los análisis de microarreglos han tenido algunas limitantes técnicas 
donde se incluyen los altos niveles de ruido de fondo debido a la posible hibridación 
cruzada, un rango dinámico limitado de detección debido al fondo y saturación de las 
señales. Esta alta variabilidad técnica está estrechamente asociada al uso de 
diferentes plataformas y también a la baja reproducibilidad de los datos de expresión a 
través de diferentes experimentos. Lo anterior requiere métodos estadísticos de 
normalización de datos mucho más complejos (39). A pesar de esto, la gran mayoría 
de los datos de expresión génica disponibles al público en la actualidad, provienen de 
microarreglos. 
 
Gracias a los avances de las técnicas de secuenciación de ADN a través de las 
tecnologías de nueva generación o NGS (En inglés Next Generation Sequencing) se 
han revolucionado los campos de la genómica y la transcriptómica. Esta tecnología no 
solo ha permitido generar nueva información con altos rendimientos y a bajos costos, 
sino que también ha permitido abrir nuevos horizontes para el entendimiento detallado 
y global de los procesos de expresión génica (34).  
 
Actualmente, el desarrollo de nuevos métodos de secuenciación de alto rendimiento 
ha proporcionado un nuevo método para el mapeo y cuantificación del transcriptoma. 
RNAseq (En inglés, RNA sequencing), tiene claras ventajas frente a las tecnologías ya 
existentes y se espera que sea una revolución en la secuenciación eucariota(39). 
RNASeq se conoce como  la secuenciación masiva de cDNA (en inglés, 
complementary DNA) mediante plataformas de alto rendimiento cuyo objetivo final es 
la obtención de la información global sobre el contenido de RNA de una muestra, 
incluyendo mRNAs, rRNAs, tRNAs y otros RNAs no codificantes, compuesta por una 
única célula o conjunto de células. 
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1.5  Explotación de los análisis de expresión génica 
Las nuevas estrategias de abordaje genómico en lugar de preguntar por genes 
individuales, lo que hacen es tratar de investigar una colectividad de genes, ya sea 
que estén unidos por motivos funcionales, reguladores o por interacción.  
 
Las características comunes o fenotipo de las condiciones experimentales pueden ser 
sólo discriminadas por un pequeño grupo de genes con niveles de expresión muy 
similares llamados genes informativos. El resto de genes son irrelevantes en cuanto al 
agrupamiento de las condiciones de interés y son considerados como ruido. Por tal 
razón deben aplicarse métodos concretos que permitan hacer la identificación de 
dichos genes informativos para obtener grupos de condiciones experimentales (40) . 
 
Estos nuevos recursos buscan fundamentalmente, grupos de genes establecidos  
sobre la base de las funciones de cada uno, con el objetivo de descubrir si éstos están 
asociados o no a una situación patológica, deducción que se efectúa a partir de la 
comparación con grupos control. De esta forma, si las pruebas en lugar de preguntar 
por los genes tratan de determinar las funciones que ejercen los mismos, utilizando 
exactamente el mismo conjunto de datos, obtenemos una información mucho más 
relevante desde un punto de vista práctico; aunque con este tipo de abordaje no se 
localizan los genes exactos responsables de una enfermedad, sí se orienta sobre el 
lugar dónde buscarlos y apunta posibles candidatos entre aquellos implicados en una 
u otra función o rasgo relevante (39).  
 
Lo anterior se fundamenta a partir del principio de que hay genes que al comportarse 
de forma similar pueden ser parte de redes de regulación comunes y postular que un 
conjunto de genes involucrados en un proceso biológico están co-regulados y por lo 
tanto co-expresados bajo el control de una misma vía.  
 
Hoy en día existe una variabilidad tan elevada en cuanto a la complejidad molecular 
del tumor, que después de analizar casos y controles se dispondrá de un gran número 
de genes candidatos. Dicho grupo de genes se denominan biomarcadores. Estos son 
moléculas medibles indicadores de procesos biológicos normales, procesos 
patológicos o de respuesta a tratamiento. Desde el punto de vista clínico, los 
biomarcadores tienen un alto impacto sobre el cuidado de los pacientes que 
sospechen tener alguna enfermedad o presenten susceptibilidad genética de 
desarrollarla. Los biomarcadores pueden ser de tipo diagnóstico, pronóstico, 
blanco terapéutico (predictivos), principalmente (3).  
 
La mayoría de biomarcadores de cáncer que actualmente se conocen han sido 
descubiertos a través de estudios de perfiles moleculares en muestras clínicas y 
en líneas celulares tumorales, basados sobre asociaciones o correlaciones entre 
los perfiles encontrados y el comportamiento de la enfermedad (41). 
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Un conjunto de biomarcadores, conforman las firmas moleculares o ―signatures‖, las 
cuales son conjuntos de genes, transcritos de mRNA, proteínas, variantes génicas u 
otras variables que puedan ser usadas como marcadores de una célula en particular o 
fenotipo tisular como por ejemplo el de un estado canceroso o diabético. Las firmas 
tienen dos propósitos principales: 1.) Muchas veces las firmas son usadas para el 
diagnóstico de enfermedades y predicción del riesgo (Propósito de Predicción) 2.) 
También representan moléculas no identificadas anteriormente las cuales están 
involucradas en la patología molecular subyacente (propósito de identificación) (42). A 
partir de estos propósitos, se han encontrado otras utilidades de las firmas 
moleculares, como por ejemplo la clasificación en subtipos histológicos, 
direccionamiento terapéutico dependiendo el riesgo calculado, terapias personalizadas 
según determinados patrones de expresión génica entre otros (43).  
 
Con respecto a las firmas de expresión génica, se puede decir que están constituidas 
por genes expresados de manera coordinada en muestras relacionadas, son fuertes 
herramientas que pueden revelar características biológicas y de importancia clínica en 
muestras tumorales. Durante los últimos años, este tipo de firmas se han desarrollado 
para diferenciar subtipos de cáncer, respuesta celular al entorno (Hipoxia), predecir 
resultados clínicos y como modelo de activación de vías de señalización (3), además 
que también se han usado para direccionamiento terapéutico en lo que en la 
actualidad se conoce como medicina personalizada.  
1.6  Bases de Datos 
En la actualidad existen repositorios o bases de datos públicas que recopilan infinidad 
de datos transcripcionales de células bajo diferentes condiciones biológicas, obtenidos 
a través de RNAseq y Microarreglos.  Uno de los más destacados es GEO (del inglés 
Gene Expression Omnibus), un repositorio de genómica funcional curado que contiene 
conjuntos de datos de expresión génica derivados de ensayos de Microarreglos 
principalmente y también de secuencia de RNA (RNAseq) (44). Como GEO, también 
existe el repositorio de genómica funcional ArrayExpress que almacena la descripción 
de los experimentos y los datos procesados, y los datos de secuenciación de alto 
rendimiento son tomados a partir del ENA (del inglés European Nucleotide Archive) 
ambos pertenecientes al EMBL-EBI (del inglés Europen Bioinfortatics Institute) (11). 
Así como estos repositorios, también existe un gran proyecto llamado TCGA (del 
inglés The Atlas Genome Cancer Data) iniciado en 2005 y supervisado por el National 
Cancer Institute y en National Genome Research Institute. Este proyecto tiene como 
finalidad, catalogar cambios moleculares de importancia biológica responsables en la 
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TCGA es un portal de datos que proporciona una plataforma de búsqueda, descarga y 
análisis de datos a los investigadores de todo el mundo que lo requieran. Los datos 
que ofrece el TCGA incluyen información clínica (Participantes del estudio, fotografías 
de la histopatología, etc), datos de caracterización genómica y análisis de secuencia 
de alto rendimiento de genomas tumorales específicamente (expresión de RNAm, 
expresión de mRNA (MicroRNAs), expresión de proteínas, número de copias, entre 
otros).  Todos estos datos nacen a partir de la iniciativa principal del proyecto la cual 
es permitir una mejora en el diagnóstico, tratamiento y prevención del cáncer y 
comprender mejor la base genética de este. Los objetivos que se trazó el proyecto 
eran generar, controlar la calidad, analizar e interpretar perfiles moleculares de DNA, 
RNA, proteínas y epigenética de muchos tumores representativos de diferentes tipos y 
subtipos tumorales. Así también el proyecto buscó promover el desarrollo y la 
aplicación de nuevas tecnologías, detectar alteraciones moleculares específicas del 
cáncer y permitir que estos datos fueran de libre acceso para la comunidad científica 
(45). Sin embargo, aunque el proyecto es muy bueno para la comunidad científica 
mundial; cuando se quiere trabajar con datos ―crudos‖ o de bajo nivel, debe hacerse 
un trámite bastante complejo para poder tener acceso a dichos datos, lo que dificulta 
en muchos casos el trabajo con los datos de este repositorio.  
 
GEO y ArrayExpress representan con el DDBJ (Data Banck of Japan) los repositorios 
de acceso público que contienen la mayor cantidad de datos de Genómica y 
Transcriptómica, además de su control en la curación de los datos. Cabe aclarar que 
las tres bases se encuentran conectadas y diariamente se actualiza la información 
compartida para las tres, lo que quiere decir que en las tres se encuentra la misma 
información, a excepción de uno u otro estudio que haya decidido hacer públicos sus 
datos solo para uno de los repositorios.  El TCGA es un proyecto que cuenta con 
infinidad de datos genómicos y transcriptómicos en todos los niveles y tecnologías 
para Cualquier tipo de cáncer y está disponible para investigadores de todo el mundo 
interesados en hacer minería de da datos. 
1.7  Tecnologías de análisis (Microarreglos) 
Los microarreglos corresponden a un gran número de moléculas de ADN ordenadas y 
fijadas sobre un sustrato sólido, de tal forma que formen una matriz de secuencias de 
dos dimensiones.  Las moléculas de ADN fijadas a la matriz, pueden ser secuencias 
cortas de una sola hebra denominadas oligonucleótidos, a estos se les denomina 
―Sondas‖ ( en inglés ―probe sequences‖) (46). 
 
Las muestras de ácidos nucleicos o ―Target probes‖ a analizar se marcan con 
fluorescencia por diferentes métodos y se incuban sobre la matriz de sondas 
permitiendo así la hibridación de estas con sus secuencias homologas fijadas al 
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sustrato. Así, la hibridación permitirá la identificación y cuantificación del RNA de miles 
de genes presente en las muestras de manera simultánea (47). 
 
Cada uno de los microarreglos contiene un conjunto de ―gene probes‖ o 
―Housekeeping‖ que hace el papel de marcadores de la muestra. El valor de la 
intensidad que se obtiene de ellos es utilizado para generar el control de calidad del 
microarreglo (47,48). 
 
Un chip de microarreglos está diseñado para obtener una alta especificidad, esto es, 
para que sea capaz de rechazar gran número de ―Probe targets‖ no presentes frente a 
su complementario en el chip o falsos positivos. Sin embargo, no siempre ocurre así y 
siempre existe la posibilidad de una hibridación no específica, como por ejemplo, que 
haya algún gen expresado que no debería. Debido a esto los fabricantes cada vez 
optimizan más la tecnología y los métodos estadísticos de análisis se centran en 
disminuir el ruido de fondo (48).  Los datos de expresión génica obtenidos a partir de 
experimentos de microarreglos, son datos cuantitativos de gran tamaño que requieren 
de la intervención estadística y bioinformática obligatoria para su respectivo análisis.  
1.7.1   Microarreglos de dos canales 
Es el tipo de microarreglo más antiguo y se basa en la hibridación competitiva de dos 
muestras, cada una marcada prevíamente con dos fluorocromos diferentes 
(Normalmente Cy3 y Cy5). Cada una de las condiciones a comparar  es marcada 
con un fluorocromo diferente: Condición A Cy3 y condición B Cy5.  Las dos 
condiciones se mezclan y se hibridan sobre el microarreglo. La cantidad de 
fluorescencia generada es proporcional a la cantidad de ADN o RNA presente en la 
muestra problema. Cuando se expresa un gen en una muestra con respecto a la 
otra, dando como resultado para el caso de los análisis de expresión, valores de 
expresión relativa (49).  
Los microarreglos de dos canales, aunque para el investigador representan menor 
costo en experimentos debido a que se comparan dos condiciones en un solo 
arreglo, diferentes autores han planteado que tienen un sesgo técnico mucho más 
fuerte en comparación con los microarreglos de un canal.  Una de las primeras 
hipótesis se basa en que la intensidad relativa  que se obtiene para un gen  a partir 
de dos muestras, puede contener algún tipo de artefacto relacionado con el tejido, 
las condiciones de cultivo celular, el método de extracción de RNA, la marcación o 
hibridación, que en muchos casos no logra ser removido por los métodos de 
normalización existentes para este tipo de arreglo. Otra de las hipótesis es que al 
comparar dos muestras de RNA, el análisis solo se limitara a las dos muestras y no a 
los tejidos o condiciones experimentales de las que derivan  (50).  
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1.7.2  Microarreglos de un canal 
Se denominan genéricamente ―Genechips‖ y la compañía líder en su fabricación es 
Affymetrix. Estos consisten en microarreglos en donde las muestras problema son 
marcadas con un solo fluorocromo. En cada arreglo solo se hibrida una condición por 
lo que no hay hibridación competitiva como en el microarreglo de dos canales. En 
este tipo de chip, la cuantificación se hace directamente del escáner que capta la 
intensidad generada por la hibridación (Expresión del gen para el caso de expresión) 
y no es dependiente del valor de otra muestra por lo que el valor de expresión se 
considera absoluto (49).  
1.7.3  Flujo de trabajo para un análisis de microarreglos  
Aunque los datos obtenidos a partir de microarreglos pueden estar sesgados por 
variaciones de tipo biológico como la heterogeneidad biológica de la población y 
las muestras en estudio o de tipo técnico como el proceso de colección y 
manipulación de la muestra, extracción de RNA y retrotranscipción, marcaje de 
las muestras con fluorescencia, hibridación inespecífica; es de vital importancia la 
robustez de los métodos estadísticos de análisis para poder corregir en gran 
medida todo el ruido generado (47).  
Tanto para análisis de datos obtenidos a partir de un experimento de 
microarreglos, como para cualquier análisis de datos, debe verificarse y validarse 
la fiabilidad en la totalidad de los datos  y que  estos se encuentren en la escala 
apropiada para proporcionar la información que se pretende obtener de ellos (51). 
En la figura 1-3 se puede observar en resumen.  
 Deben seguirse dos fases previas al análisis de los datos que son: 
1. La fase de exploración y control de calidad, que consiste en estudiar y 
validar mediante gráficos (Boxplot, histogramas, MAplot, MA, gráficos de 
degradación, etc) y resúmenes numéricos (Media, mediana, Desviación 
estándar, cuartiles, etc)  la calidad y estructura de los datos para ser 
validados o corregidos. 
2. La fase de pre procesamiento que aplica para datos correctos o corregidos 
en la fase de exploración y control de calidad, hace funcionales los datos 
para el análisis a partir de: Limpieza, para eliminar señales no atribuibles a 
la expresión o ―Background‖; Normalización para hacerlos comparables y 
eliminar cualquier tipo de sesgo técnico; Sumarización para tener un solo 
valor de expresión por gen y; Transformación de modo que la escala sea 
razonable (Transformación de sondas a genes) para facilitar el análisis.  
 
Se conocen dos grupos de datos: Datos de bajo nivel, que corresponden a los 
datos ―crudos‖ que se obtienen a partir de la lectura del escáner, los cuales por lo 
general se codifican en archivos de extensión .CEL para el caso de microarreglos 
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de un canal y de extensión .gpr para microarreglos de dos canales y son de difícil 
visualización por su naturaleza binaria.  En cuanto a los Datos de alto nivel, son 
aquellos datos crudos que han sido sometidos a un pre procesamiento, que 
básicamente corresponden a los datos de expresión ya sumarizados y 
normalizados (49).  
FIGURA 1-3: Ciclo para un análisis de Microarreglos. La validación biológica de 










1.8  Expresión diferencial de genes  
Se determina que un gen se expresa o no (codifica proteínas) en una célula o 
conjunto de células cuando se logra hacer la detección de RNAm o producto 
resultante. El experimento más común es el de tipo comparativo, cuando se 
comparan los niveles detectados de RNAm entre dos o más condiciones 
biológicas de interés. Otro experimento son los de seguimiento en el tiempo, 
donde se muestra el comportamiento del RNAm bajo algún tipo de condición en 
diferentes momentos. Estos son solo algunos diseños experimentales que 
permiten ver el comportamiento transcripcional de una célula cualquiera. Así, al 
cambio de los niveles de expresión de uno o más genes entre dos o más 
condiciones de prueba se le denomina, expresión diferencial de genes (52).  
 
Los cambios en la expresión génica, son un componente fundamental de los 
organismos vivos en su capacidad para adaptarse a las variadas situaciones 
ambientales mediante la activación o desactivación de genes. Este fenómeno 
tiene como objetivo, evitar un desgaste energético con la síntesis de solamente 
las proteínas necesarias para el caso concreto.   
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Los análisis diferenciales han sido utilizados para identificar biomarcadores de 
diferentes procesos biológicos, teniendo como base el hecho de que aquellos 
genes o conjuntos de genes con un comportamiento significativamente modificado 
a la condición natural se podrían tratar como potenciales biomarcadores 
moleculares, así como aquellos genes o conjuntos de genes capaces de 
discriminar condiciones biológicas especificas (53).  
 
Existe una gran variedad de técnicas o métodos para determinar y cuantificar 
esos niveles de RNAm o proteína resultante y muchos si no la mayoría de ellos 
con un componente estadístico sustancial. Durante la identificación de dichos 
biomarcadores transcripcionales, deberá establecerse un umbral de expresión, 
para hallar los genes por encima o por debajo de dicho umbral que serían los 
potenciales biomarcadores. Sin embargo, es clave mencionar que los datos de 
expresión génica contienen un alto nivel de ruido que hace desafiante la tarea de 
detectar genes diferenciales con un umbral arbitrariamente establecido. En razón 
a esto, los enfoques estadísticos que permitan detectar genes diferenciales 
fiables, emergen continuamente como una herramienta clave en el 
aprovechamiento de los datos de expresión (53). 
 
Ahora, en razón a la dificultad que genera el ruido de fondo propio de los datos de 
expresión génica, cabe la posibilidad de identificar genes estrechamente 
asociados al fenotipo estudiado como falso positivo, así como falsos negativos. 
Aunque es claro que los genes con un comportamiento significativamente 
diferente tienen mayor probabilidad de relacionarse con el fenotipo, es también 
claro que pueden haber genes importantes sin cambios de expresión lo 
suficientemente grandes para descartarlos, pero pueden relacionarse con el 
fenotipo (53). En vista de estas posibilidades, cada vez se evidencia que el 
análisis conjunto de varios genes  en lugar del análisis individual gen a gen se 
convierte en una mejor estrategia para interpretar la expresión génica (53,54).  
1.9  Estadística y bioinformática en la identificación de 
firmas moleculares  
La bioinformática a modo general es la disciplina que se encarga de aplicar todas 
las herramientas computacionales y de tecnología de la información al análisis de 
datos biológicos. Es una disciplina que involucra otras áreas del conocimiento 
como las matemáticas aplicadas, la estadística, la informática, la inteligencia 
artificial, la química, la bioquímica y por supuesto la Biología (19).  
 
Uno de los campos de estudio de esta disciplina es la bioinformática traslacional 
la cual integra los conceptos biológicos básicos con la clínica. En este campo, se 
incluye el análisis de datos derivados de las tecnologías de alto rendimiento en el 
neologismo  ―ómicas‖, el cual se utiliza como sufijo para referirse al estudio de la 
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totalidad de un sistema biológico humano, también se incluye el desarrollo de 
metodologías bioinformáticas para la investigación clínica, desarrollo de nuevas 
bases de datos humanas, entre otros  (55).  
 
Al tiempo, el desarrollo de nuevas metodologías estadísticas para el análisis de 
los datos obtenidos de tecnologías como microarreglos o RNAseq, ha ganado 
importancia a medida se evidencia la necesidad de tener un mejor entendimiento 
de la gran cantidad de información que se deriva de estas tecnologías y de esta 
manera una toma de decisiones acertada.   
 
La integración de la estadística genómica y la bioinformática se hace evidente al 
querer analizar estadísticamente las matrices de expresión génica generadas de 
los microarreglos, complementado con la prospección de fuentes de información y 
ontologías biológicas disponibles que permitan comprender mejor las bases 
moleculares del cáncer (56).   
1.10  Análisis sobre el entorno de programación R 
Lenguaje y entorno de programación enfocado al análisis estadico y gráfico 
basado en objetos. Fue creado por Ros Ihaka y Robert Gentleman. R funciona 
como lenguaje de programación y programa de libre acceso, siendo el más 
utilizado en investigación especialmente en las áreas de estadística, minería de 
datos, bioinformática, matemáticas e investigación biomédica, esto debido a que 
posee muchas funciones a través de librerías de instalación gratuita para análisis 
estadísticos y gráficos de cualquier tipo (57,58).  
1.10.1 Proyecto Bioconductor 
Es un recurso de acceso libre (Código y desarrollo abiertos) que proporciona 
herramientas para el análisis y comprensión de datos genómicos de alto 
rendimiento. Este se  basa principalmente en lenguaje de programación R. Se 
creó en el año 2001 con el objetivo de proporcionar software para el análisis 
estadístico de los datos obtenidos de trabajos de biología molecular. Su principal 
aplicación es el análisis de datos de microarreglos, pero ya cuenta con 
herramientas para análisis de datos obtenidos a partir de Next Generation 
Secuencing y análisis de Single Nucleotide Polimorfism (SNP) (59). 
Los objetivos específicos del proyecto Bioconductor son (59):  
 Proporcionar acceso a potentes métodos estadísticos y gráficos para el 
análisis de datos genómicos. 
 Facilitar la integración de metadatos biológicos en el análisis de datos 
experimentales (Fundamental para el desarrollo de este trabajo) 
 Permitir el desarrollo rápido de software extensible, interoperable y 
escalable 
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 Promover documentación de alta calidad e investigación reproducible 
 Proporcionar formación en métodos de cálculo y estadística 
1.10.2 Paquetes de trabajo Bioconductor 
Un paquete de R es una colección estructurada de código (R, C u otro), 
documentación y/o datos guía para realizar análisis de prueba. A julio de 2016, 
Bioconductor contaba con un total de 1211 paquetes de software y 916 paquetes 
de anotación.  De acuerdo a su contenido los paquetes del proyecto Bioconductor  
pueden ser: 
1. Paquetes de código (―Software packages‖) proporcionan 
implementaciones especializadas de métodos estadísticos y gráficos. 
2. Paquetes de datos como: 
2.1 Metadatos biológicos (―Annotations Packages‖) 
2.2 Datos experimentales (―Experiment Packages‖) 
3. Paquetes de cursos que contienen, código, datos y documentación para el 
aprendizaje. 
1.11  Herramientas estadísticas computacionales para el 
análisis de datos transcriptómicos  
1.11.1 Análisis exploratorio de los datos 
La fase exploratoria de los datos  comprende la utilidad de los gráficos para 
comprobar la distribución empírica de los datos y la calidad de los mismos.  Este 
análisis permite seleccionar el método de preprocesamiento más adecuado y 
comprobar finalmente que el preprocesamiento se haya realizado correctamente. 
Para este análisis se tienen en cuenta las medidas de tendencia central (media, 
mediana y moda) y las medidas de dispersión (desvíación estándar, rangos 
intercuartilicos) principalmente (60).  
1.11.2 Diagramas de caja o “Boxplot” 
El diagrama de cajas y bigotes es uno de los gráficos más usados en el análisis 
estadístico de datos genómicos para verificar valores mínimos y valores máximos, 
cuartiles, mediana y datos atípicos que puedan sesgar el análisis.  Este grafico 
proporciona una visión general de la simetría de la distribución de los datos (60).  
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1.11.3 Grafico QC plot 
Este grafico es proporcionado por la librería ―Simpleaffy‖ de Bioconductor (61). 
Esta,  permite evidenciar varias medidas de calidad relativas a problemas de 
degradación de RNA además de mostrar el cumplimiento o no de los estándares 
de calidad con respecto a la proporción de fluorescencia de los extremos 3´y 5´de 
los genes β-actin y GAPDH usados como genes referencia. 
1.11.4 Preprocesamiento de los datos 
El interés reciente de los estadísticos en el área de las ómicas proviene de la 
disponibilidad de grandes conjuntos de datos que proporcionan la medición de 
miles de genes de manera simultánea.  El pre procesamiento de los datos 
obtenidos de microarreglos por lo general no se torna tan sencillo en razón al 
considerable contenido de ruido en los datos proveniente de diferentes fuentes. 
Adicionalmente procedimientos experimentales, como extracción , amplificación y 
marcaje de las muestras son influenciables en la calidad de las muestras objeto 
(51) .  Dicho pre procesamiento se basa en tres pasos: Corrección de fondo, 
normalización y Sumarización.  Hay muchos métodos que permiten hacer estas 
tres estimaciones, sin embargo cada método contempla de forma explícita o 
implícita las formas de preprocesamiento (62,63).  
 
La necesidad de corrección de fondo de los datos de microarrays se debe 
principalmente a que existe algún nivel de unión en la matriz que no proviene de 
la unión entre los objetivos y las sondas. El efecto de esta unión no deseada, 
llamada hibridación cruzada, debe eliminarse. Existen varios métodos con 
diferentes enfoques para realizar la corrección de fondo. Un método de corrección 
de fondo puede apuntar a lograr la corrección del ruido de fondo y los efectos de 
procesamiento en la matriz, el ajuste de hibridación cruzada o el ajuste de los 
valores de expresión a la escala apropiada (64).  
 
Para cada tipo de chip existe un método que corrige ese ruido de fondo, por 
ejemplo para los microarreglos de Agilent, se tienen disponibles tanto los valores 
de fondo como los de primer plano, así lo que se hace es restarle el valor de 
fondo a los valores de primer plano, sin embargo esto genera una gran cantidad 
de valores negativos que posteriormente serán problema al momento de convertir 
a escala logarítmica (65).  
 
Para el caso de los chips de Affymetrix de un canal o GenChip (los microarreglos 
más usados en la actualidad) no es posible usar la intensidad que se genera con 
los pixeles que rodean la sonda para estimar los niveles de fondo. La técnica para 
corregir el ruido de fondo en estos chips, usa un par de sondas, la primera es 
―Perfect Match o PM‖ que es una sonda correspondiente al gen y la segunda es ― 
Mismatch o MM‖ la cual es una sonda que ha sufrido una inversión en el 
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nucleótido central de la sonda fijada al microarreglo (51). Con este método se 
aplican dos correcciones: a) ajuste de fondo específico de la ubicación el cual 
busca eliminar el ruido de fondo en general y b) corrección de PM basado en el 
valor de MM (65).    
 
La corrección general de fondo se fundamenta en dividir en 16 regiones del 
mismo tamaño dispuestas en cuadriculas de 4 por 4 cada  microarreglo.  Dentro 
de cada región, se estima el valor de fondo usando la media del 2% de las 
intensidades más bajas y un nivel de ruido en función de su desviación estándar. 
Posteriormente se ajusta la intensidad de cada gen usando el promedio 
ponderado de los valores de fondo, así como para los valores de ruido (51).  
 
Luego, la corrección basada en PM y MM busca mejorar la sensibilidad del 
experimento cuando las concentraciones de probe targets son bajos. También 
busca mejorar la especificidad en presencia de señales de fondo complejas. De 
acuerdo al algoritmo (MAS5.0 o RMA) se usan los valores de PM y MM para 
ajustar finalmente el ruido de fondo (47).  
 
Los procedimientos de normalización parten de supuestos como: la mayoría de 
los genes no deberían porque modificarse entre diferentes microarreglos o se 
espera que los niveles de expresión génica este regulada simétricamente entre 
los genes regulados a la alta y a la baja. Desde los estudios experimentales estos 
supuestos son en cierta parte razonables cuando se hace un trabajo técnico 
experimental limpio que contribuya a cambios mínimos en la expresión génica 
global. El panorama cambia cuando muchos estudios clínicos demuestran amplia 
heterogeneidad asociada al tipo de muestra o incluso al tipo de condición 
estudiada (65). 
 
Previo a la comparación entre muestras es necesario aplicar métodos de 
normalización que permitan ajustar la señal haciendo cada microarreglo 
comparable de manera que si algún gen esta expresado al alta o a la baja con 
respecto al total, se regule el valor. La normalización se puede hacer mediante 
diferentes métodos (MAS5.0, VSN, RMA, etc.), para el caso de este trabajo se 
profundizara en el método RMA como uno de los más usados en el análisis de 
datos de expresión génica (63,66).  Dado que los diferentes métodos de 
normalización pueden conducir a diferentes resultados finales, es indispensable 
conocer a profundidad el método usado para producir un conjunto de datos 
analizables según la plataforma analizada.  
 
Cada gen medido en el microarreglo, está representado por varias sondas fijadas 
sobre la matriz. La Sumarización, proporciona para cada gen un valor cuantitativo 
(señal) que representa el valor relativo de expresión proporcional a su 
transcripción genética. De acuerdo al método de normalización también existen 
diferentes formas de sumarizar. Cabe resaltar que deben tenerse en cuenta dos 
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criterios al momento de hacer la conversión de sondas a genes: importante 
eliminar aquellas sondas asociadas a más de un gen y si un gen tiene asociada 
más de una sonda (es lo común) se le asignara el nivel de expresión máximo 
entra todas las sondas (67). 
1.11.5 Método de normalización  
EL método RMA (por sus siglas en inglés Robust Multiarray Average) ajusta el 
ruido de fondo ―Corrige el Background‖ basándose solamente en los valores PM 
usando un método estadístico que combina la modelización de la señal mediante 
una distribución exponencial con la del ruido mediante una distribución normal. 
Posteriormente,  el método toma logaritmo base 2 de cada intensidad ajustada por 
el Background,  realiza una normalización por cuantiles de las intensidades 
transformadas a Log2 consistente en los promedios de los valores ordenados de 
cada microarreglo y finalmente estima las intensidades de cada gen 
separadamente para cada conjunto de sondas  (49,68). 
 
La normalización por cuantiles a modos general asume que la distribución 
empírica de los datos es similar entre todos los microarreglos (sin asumir ninguna 
en particular). Posteriormente organiza las intensidades de menor a mayor en 
modo de columnas y luego calcula la media de las filas y aplica dichos valores a 
cada elemento y finalmente restaura el orden original (65). 
1.11.6 Método de filtraje 
El método k - means hace parte de los métodos de aprendizaje no supervisados 
para agrupamiento basado en división. Dado un determinado conjunto de datos 
con n observaciones, su objetivo es hacer k número de particiones en el que cada 
observación pertenece al grupo cuyo valor medio es más cercano.  Así, el número 
de clúster puede ser automáticamente determinado y aquellos objetos que no 
pertenezcan a ningún clúster serán considerados outliers o datos atípicos (49).  
1.11.7 Método de procesamiento  
El método SAM (por sus siglas en inglés Significance Analysis of Microarrays), 
identifica genes diferencialmente expresados estadísticamente significativos entre 
varios conjuntos de datos de expresión, mediante un conjunto de pruebas t 
específica para cada gen, calculando un estadístico a cada gen que mide la 
fuerza entre la expresión y la variable respuesta (Tratamiento). SAM permite 
identificar un determinados número de genes diferencialmente expresados para 
un determinado umbral de FDR (En inglés False Discovery Rate FDR) indicando 
el máximo estimado de falsos descubrimientos admitidos en las lista de genes 
diferencialmente expresados. El FDR se restringe de acuerdo al valor delta del 
método. Este valor delta determina el límite que en un gen debe traspasar para 
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considerar que su expresión entre los grupos es positivamente o negativamente 
significativa.  Cada delta corresponde a un determinado FDR según como el 
analista quiera restringir el porcentaje de falsos descubrimientos (69).  Que SAM 
proporcione el FDR, permite conocer la proporción de genes que pudieran haber 
sido identificados como significativos por azar. Es posible adecuar varios diseños 
de SAM, para este trabajo se usó un diseño de dos clases desapareados el cual 
consiste en tener dos condiciones biológicas de sujetos diferentes entre las dos o 
condiciones. Una vez se realiza el análisis se consideran ―genes significativos a la 
alta‖ a aquellos elementos cuya expresión media en el grupo 2 sea 
significativamente superior a su expresión media en el grupo 1. Mientras que ―los 
genes significativos a la baja‖ son aquellos cuya expresión media en el grupo 1 
sea significativamente superior a su expresión media en el grupo 2. 
 
Además de SAM, existen otros métodos como LIMMA (Linear Analysis of 
microarray data) (70) y GSEA (Gene ser enrichment analysis) (71) comúnmente 























2. Metodología  
2.1  Búsqueda estructurada de información 
Tomando como referencia que la histopatología en cáncer de pulmón es decisiva en 
el manejo terapéutico de la enfermedad y que la distribución de esta patología en sus 
dos principales formas de presentación: Cáncer pulmonar de Células pequeñas 
(CPCNP) y Cáncer pulmonar de Células No Pequeñas (CPCNP) es de 15% y 85% 
respectivamente, además de la evidencia científica que rompe el paradigma de que la 
terapia funciona de igual manera para cualquiera de los tipos histológicos (72); se 
tomó la decisión de enfocarse en la identificación de posibles biomarcadores de 
Cáncer Pulmonar de Células No Pequeñas específicamente para los subtipos 
histológicos Adenocarcinoma (AD) y Carcinoma De Células Escamosas (CCE) 
representando el 40% y 25% de los casos respectivamente, además del estar 
íntimamente relacionados con el hábito de fumar que cada vez es más creciente. De 
manera complementaria, este cáncer es uno de los modelos de estudio del grupo de 
farmacogenética del cáncer, como también apoyados por la disponibilidad de datos 
crudos aportada por los repositorios públicos. 
Los repositorios públicamente disponibles que se tuvieron en cuenta para la 
búsqueda de los conjuntos de datos (―Data sets‖) incluyeron:  
GEO (En inglés Gene Expression Omnibus) – Administrado por el NCBI 
(National Center for Biotechnology information) https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/  
Array Express-Functional Genomics Data – Administrado por el EBI 
(European Bioinformatics Institute) https://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/  
TCGA (En inglés The Cancer Genomic Atlas) – Administrado por el NCI 
(National Cancer Institute) https://cancergenome.nih.gov/  
GEO y ArrayExpress representan con el DDBJ (Data Bank of Japan) los repositorios 
de acceso público que contienen la mayor cantidad de datos de Genómica y 
Transcriptómica, además de su control en la curación de los datos. Cabe aclarar que 
las tres bases se encuentran conectadas y diariamente se actualiza la información 
compartida para las tres, lo que quiere decir que en las tres se encuentra la misma 
información, a excepción de uno u otro estudio que haya decidido hacer públicos sus 
datos solo para uno de los repositorios. 
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Teniendo en cuenta que no existe una metodología estándar para la obtención de los 
conjuntos de datos expresión génica de experimentos de microarreglos; se diseñó el 
siguiente flujo de trabajo: 
1. Se identificó el termino Medical Subject Headings (MeSH) para Cáncer de 
pulmón y para Carcinoma pulmonar de células No pequeñas, como 
descriptores universales de la búsqueda.  
2. La búsqueda estructurada se fragmento en tres etapas: Para la etapa de 
identificación se aplicaron los siguientes filtros de búsqueda: Termino MeSH 
de búsqueda ID: D008175 ―Lung Neoplasm‖ + experimentos hechos a partir 
de tejido pulmonar humano (Homo Sapiens) + experimentos cargados durante 
el periodo 2009-2016.  
Prosiguió la etapa de filtración que aplico los filtros de búsqueda de: 
Experimentos de expresión génica basados en microarreglos + disponibilidad 
de datos experimentales en extensión .CEL (―Crudos‖). 
3. La etapa de elegibilidad se realizó a partir de los resultados obtenidos de la 
etapa de identificación y filtración. En esta se aplicaron criterios de inclusión 
como: Subtipo histológico MeSH ID: D002289 ―Carcinoma Non-Small Cell 
Lung‖+ plataforma del microarreglo Affymetrix disponibilidad de información 
clínica del experimento.  
4. Los resultados obtenidos en la etapa de elegibilidad se registraron como base 
de datos discriminando las siguientes variables:  Identificación, nombre del 
estudio, repositorio (GEO, ArrayExpress), País e institución, autores, tipo de 
estudio, tecnología, Chip usado, número de individuos participantes, 
institución recolectora de muestra, estadio, subtipo histológico 
(Adenocarcinoma, carcinoma de células escamosas, células grandes, mixto), 
tipo de muestra, consentimiento informado, criterios de inclusión (tumor, 
celularidad, estadio, terapia), información de supervivencia, sexo, edad media, 
tabaquismo, estadio T y estadio N, observaciones.  
5. De la base de datos, se seleccionaron los conjuntos  para el análisis que 
incluían: Conjuntos de datos que tuvieran réplicas de dos o más subtipos 
histológicos de carcinoma pulmonar de células no pequeñas 
(Adenocarcinoma, Carcinoma de células escamosas, carcinoma de células 
grandes o mixto), experimentos corridos en plataforma Affymetrix chip 
GPL570 [HG-U133_Plus_2] Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array 
(73), experimentos de tejido tumoral primario, estadios hasta IIB. 
Teniendo en cuenta que el objetivo era la identificación de una ―meta firma 
transcriptómica‖ para carcinoma pulmonar de células no pequeñas, se buscó un 
microarreglo de cobertura genómica que incluyera la mayoría de los genes del 
genoma humano con la finalidad de que el análisis pudiera identificar de manera 
masiva y completa, genes clave en el proceso tumoral. 
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El microarreglo Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array, proporciona una 
cobertura lo más posible completa de transcritos del genoma humano en un solo 
microarreglo. Está conformado por 54.000 sondas y más de 1.300.000 diferentes 
oligonucleótidos característicos para todos los genes evaluados. Utiliza múltiples 
mediciones independientes de sondas por gen, para mayor precisión y 
reproducibilidad. 
Teniendo en cuenta que GEO y ArrayExpress son bases de datos cruzadas, la 
mayoría de la información que se encuentra en una está presente en la otra, aun así 
se aplicó la misma secuencia de búsqueda de manera independiente para 
contemplar aquellos conjuntos de datos que hubieran sido publicados solamente para 
la una o para la otra base de datos 
 
2.2  Análisis estadístico para la identificación de 
biomarcadores 
Para la identificación de biomarcadores diferenciales entre los sub tipos histológicos 
Adenocarcinoma y Carcinoma de Células escamosas, así como para los dos subtipos 
histológicos frente a tejido pulmonar sano, se  llevó a cabo  un enfoque estadístico 
riguroso en el tratamiento de los datos, con el fin de obtener  resultados confiables a 
partir de datos de diferentes fuentes. Cabe aclarar que el mismo tratamiento 
estadístico se aplicó para cada uno de los conjuntos de datos con el fin darle 
homogeneidad al análisis.  El análisis se basó en el siguiente flujo de trabajo: 
2.2.1  Fase de exploración y control de calidad de los datos 
La fase de exploración y control de calidad de los datos se realizó con el programa 
estadístico R Versión 3.4.1 (201706/30)(74) usando los paquetes suministrados por 
Bioconductor:  ―affy versión 1.52.0‖ (75), ―simpleaffy versión 2.50.0‖ (61), ―affyPLM 
versión 1.50.0‖ (76) y ―affydata versión 1.22.0‖ (77).  
Para esta exploración, se usaron los archivos con extensión .CEL, que contienen los 
datos de bajo nivel resultado de los análisis de microarreglos y se aplicaron tres 
―métodos exploratorios‖ para hacer un primer filtro, con el fin de seleccionar los datos 
con la mejor calidad posible.   
Para comprobar  la calidad y fiabilidad de los datos, se generó una figura resumen de 
control de calidad a partir de las funciones qc y plot. De esta primera evaluación se 
eliminaron aquellas réplicas que presentaban inconsistencias de calidad y altos 
niveles de degradación de RNA tanto a expensas de GAPDH como de β-actina. 
A modo general, esta grafica muestra: en la primera columna el nombre de cada 
muestra (replica), seguido del porcentaje de sondas en las que se ha detectado 
fluorescencia. En la tercera columna se resumen varias medidas de calidad relativas 
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a problemas de degradación del RNA. La línea negra central corresponde a un ―Fold 
Change‖ de 0, las líneas punteadas a cada lado corresponde a una escala de ―fold 
change‖ sobre regulada (Hasta 3) y regulada a la baja (Hasta -3). La zona central de 
color azul claro, representa la región en donde todas las réplicas deberían estar 
dentro, su posición se encuentra en el factor de escala medio para todas las réplicas. 
Cada replica tiene un barra que va de 0 hasta el ―fold change‖ que corresponda; si los 
extremos de las barras están dentro de la zona azul, su factor de escala es 
compatible.  
Los círculos y triángulos representan la proporción entre la fluorescencia de los 
extremos 3’ y 5’ de los genes β-actin (valor máximo permitido, fold change 3) y 
GAPDH (valor máximo permitido, fold change 1). En esta figura se marcan de azul las 
medidas que superan los estándares de calidad y de rojo aquellas que no. Basados 
en esta exploración, se eliminaron todas las réplicas que no cumplían estándares de 
calidad tanto para β-actin como para GAPDH o ambos, para cada uno de los 
conjuntos de datos analizados.  
Seguidamente se calculó a cada uno de los conjuntos de datos, las medidas 
descriptivas media, mediana, desviación estándar, coeficiente de variación, valores 
máximos, valores mínimos y rangos intercuartilicos para verificar empíricamente la 
distribución de los datos. Con este análisis, se identificó la presencia de datos 
atípicos y la dispersión de los mismos, hallando de manera exploratoria réplicas 
problemáticas, que generan algún tipo de ruido y/o sesgo a la predicción o incluso 
perdida de información importante. 
El análisis descriptivo de datos transcriptómicos debe ser la primera etapa en 
cualquier análisis de datos ya sea de microarreglos o de secuencia, pues datos 
erróneos o inesperados serán procesados por cualquier algoritmo y no serán 
identificados como causa de una mala predicción.  
De manera complementaria a la exploración de los datos, se hizo una representación 
gráfica a partir de ―Boxplot‖ para poder visualizar los datos como un todo y con esto 
confirmar los resultados obtenidos a partir de los descriptivos frente a la distribución 
de las intensidades y su posibilidad de ser comparables. 
2.2.2  Fase de pre procesamiento 
La fase de pre procesamiento de los datos también se realizó usando los paquetes 
de R que se encuentran en los repositorios CRAN y  Bioconductor: ―vsn versión 
3.42.3‖ (78) , ―lattice versión 0.20-34‖(79) , ―RcolorBrewer versión 1.1-2‖(80) y 
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 Normalización  
Los datos resultados del primer filtro basado en estadísticos globales y control de 
calidad, fueron sometidos a normalización para ajustar la señal, la cual pudo estar 
afectada por factores técnicos de los experimentos o factores estrictamente 
biológicos.  
Con la normalización, se busca hacer los datos comparables entre el mismo 
experimento y posteriormente entre los diferentes conjuntos de datos. Para 
normalizar los datos se usó el paquete ―vsn‖ y la función vsnrma  la cual transforma 
los datos para estabilizar la varianza y normaliza las intensidades de los 
microarreglos (78). La estabilización de varianzas se fundamenta en ajustar los datos 
dados en una matriz Xki (k filas, i columnas -microarreglo -) mediante la función glog 
(logaritmo generalizado) que es una función como el logaritmo natural para grandes 
valores (grandes en comparación al ruido de fondo) pero es menos pronunciado para 
valores pequeños. Las diferencias entre los valores transformados son log ratios 
generalizados. Estos son estimadores reducidos (―shrinkage estimators‖) del 
logaritmo natural del cociente de las intensidades (fold change). Los log - ratio 
generalizados pueden interpretarse como estimadores reducidos porque siempre son 
menores que los log - ratio puros, la igualdad se alcanza en forma asintótica a 
medida que aumentan las intensidades. La función glog tiene la ventaja de no sufrir 
un desajuste de la varianza como le ocurre a los log ratio puros en intensidades bajas 
y se mantiene bien definido y con significado estadístico cuando los datos se acercan 
a cero e incluso cuando son negativos (78). 
Así, la función vsn, calibra cada columna mediante una transformación afín, luego 
toda la información es normalizada por estabilización de la varianza. Posteriormente 
deberá eliminarse cualquier tipo de sesgo sistemático asociado a la matriz o tinción y 
así la varianza deberá ser aproximadamente independiente de la intensidad media 
(78).  
Tras este pre procesamiento se observó en el correspondiente boxplot e histograma 
que los niveles de expresión fueran comparables entre las distintas replicas, además 
se generó un meanSdPlot el cual permitió verificar que las media se estabilizo con 
respecto a la desviación estándar en cada una de las muestras.  
El grafico de MeanSdPlot, gráfica el promedio de expresión de cada gen de menor a 
mayor en función de la de su desviación estándar, muestra unos puntos rojos 
conectados por líneas los cuales representan la media de la desviación estándar. La 
media puede considerarse un estimador agrupado de la desviación estándar y la 
curva dada por la línea que forman los puntos rojos podría representar una 
dependencia sistemática de la desviación estándar en la media.  
Una vez estabilizada la varianza, la línea de puntos rojos debe ser prácticamente una 
línea horizontal. Puede tener algunas fluctuaciones aleatorias, pero no debe mostrar 
una tendencia general. Si este no llegara a ser el caso, generalmente esto indicaría 
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un problema en la calidad de los datos o una consecuencia de un deficiente pre 
procesamiento previo de los datos (78). 
 Sumarización y Transformación 
Se aplicó la función  vsnrma que permite teóricamente normalizar y sumarizar de 
manera simultánea, sin embargo, la Sumarización se realizó con una función propia. 
La Sumarización, proporciona para cada gen un valor cuantitativo (señal) que 
representa el valor relativo de expresión proporcional a su transcripción genética. Se 
usó una función propia para sumarizar y transformar las sondas contenidas en el chip 
Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array, a genes y así poder tener la 
estimación de los niveles de expresión calculada a partir de la intensidad de las 
diferentes sondas que representan un mismo gen. La función usa tablas que asocian 
cada sonda con uno o varios genes, aquellas sondas asociadas a más de un gen son 
removidas. Entre las sondas asociadas a un único gen se selecciona el nivel de 
expresión máximo y se le asigna al gen, partiendo del supuesto de que estos valores 
pueden reflejar diferentes exones y la señal más intensa probablemente puede 
provenir del exón constitutivo (67,84). Se generó un nuevo ―Boxplot‖ posterior a la 
Sumarización y transformación para verificar gráficamente la corrección de los datos. 
 K-means 
Cuando se hicieron los primeros análisis de expresión génica con los datos ya pre 
procesados, se evidenció que aún había algunas réplicas que no se agrupaban 
correctamente a la condición a la que hacían parte (Adenocarcinoma o Carcinoma de 
células escamosas). Frente a esto se aplicó un nuevo filtro para depurar aquellos 
datos que al parecer no se podían clasificar en una de las dos condiciones, así, se 
realizó un agrupamiento vía k-means, generando tres (3) clúster, lo cual permitió 
descartar el clúster que contaba con un mínimo número de réplicas en las dos 
condiciones (replicas que no se agrupaban como AD o CCE). Se fijó la semilla de 
acuerdo al número de réplicas por estudio y se estableció un máximo de 
interacciones de 500. 
Métodos de clasificación como k-means, tienen como objetivo descubrir patrones en 
los datos en forma de grupos bien diferenciados, que tengan individuos homogéneos 
en su interior. El k-means hace parte de los métodos que permiten obtener una 
partición directa  de un conjunto de n elementos en K subconjuntos  (85). Para este 
caso, se conocía el número de clusters, cada condición (2) mas aquellas replicas que 
no se definían (1). 
2.2.3 Obtención de la expresión génica 
Una vez que se obtuvieron los estimados de los niveles de expresión para 21.931 
genes de los subtipos histológicos Adenocarcinoma y Carcinoma de Células 
escamosas, se pasó a determinar la expresión diferencial de los genes entre las dos 
condiciones y con respecto a tejido pulmonar sano.  
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Aunque existe una amplia variedad de métodos para determinar expresión 
diferencial, se optó por usar el método de Análisis de Significancia para Microarreglos 
(En inglés Significance Analysis Microarrays (SAM)) por ser un método simple de 
utilizar y muy robusto. Adicionalmente, ha sido ampliamente utilizado. Para este 
análisis se usó el paquete ―samr versión 2.0‖ (69) y el paquete ―gplot2 versión 2.2.1‖ 
(86).  
El algoritmo SAM funciona de la siguiente manera (87):  
1.  Calcular una prueba estadística tj para cada gen j y definir el orden estadístico t(j) 
cada vez que t(1) ≥ t(2) ≥ … ≥ t(m). 
2. Realizar B permutaciones de las respuestas/co variables y1,…,yn. Para cada 
permutación b, debe calcularse los estadísticos de prueba tj,b y los estadísticos de 
orden correspondientes t(1),b ≥ t(2),b ≥ … ≥ t(m),b 
3. De las permutaciones B, estimar el valor esperado (bajo el nulo completo) de los 
estadísticos de orden por -t(j) = (1/B)∑b tj,b. 
4. Generar un plot cuantil- cuantil (Q-Q) (también llamado SAMplot) donde se observe 
t(j) versus el esperado -t(j). 
5. Para fijar un umbral   comenzando en el origen y moviéndose a la derecha 
encuentra el primero      de tal forma que d(i) - d(i) ≥  . Es decir se toma el ―origen‖ 
que dará el índice j0. De esta manera, todos los genes con j ≤ j1 serán llamados 
significativamente positivos y todos los genes con j ≥ j2 serán llamados 
significativamente negativos. Definir el punto de corte superior       ( )  
   { ( )      }   (  ), y el punto de corte inferior         ( )     { ( )      }  
 (  ). Si no existe el tal j1 (j2), el punto de corte será       ( )   (       ( )      ). 
6. Para un umbral dado  , el numero esperado de falsos positivos, PFER, será 
estimado, calculando para cada permutación B el número de genes con t(j),b, sobre el 
punto de corte       ( ) o debajo del punto de corte        ( ) y promediando este 
número con el de permutaciones.  
7. Se elige un umbral   para controlar el numero esperado de falsos positivos, PFER, 
en un nivel nominal aceptable.  
De esta manera, el FDR se restringe de acuerdo al valor delta del método SAM. Este 
valor delta determina el límite que un gen debe traspasar para considerar que su 
expresión entre los grupos es positivamente o negativamente significativa. Cada delta 
corresponde a un determinado FDR, para este análisis se usaron los deltas 
correspondientes a un FDR del 1% y se aplicaron 5000 permutaciones.  
De acuerdo a la condición fueron representados gráficamente en un mapa de calor 
(HeatMap) para verificar visualmente los rangos de expresión diferencial. 
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2.2.4 Análisis integrado de los diferentes conjuntos de datos 
Una vez se obtuvieron los perfiles de expresión génica para cada uno de los 
conjuntos de datos, se procedió a hacer la integración de los mismos con el fin de 
identificar los genes comúnmente superpuestos entre los diferentes estudios. Para 
esto, se hizo un Mesh o intersección con el código Reduce(intersect, input) que 
permitió el solapamiento entre las diferentes listas de genes y con esta, la 
identificación del conjunto de genes comunes entre los estudios que sería usado 
como ―metasignature‖ en la diferenciación de Adenocarcinoma y Carcinoma de 
Células Escamosas. De las listas de genes solo se solaparon aquellos genes 
diferencialmente expresados con un FDR 0.01. Seguidamente se graficó la 
intersección mediante diagrama de Venn usando el paquete ―gplots Version 3.0.1‖ 
(88). 
2.2.5 Minería de datos 
La anotación funcional y la clasificación de los genes sobresalientes de la 
―metasignature‖ basada en Gene Ontology (GO) se realizó usando el recurso 
bioinformático amiGO (Disponible en: http://amigo.geneontology.org/amigo) (89) . 
Para la identificación de las vías moleculares que se están siendo afectadas por el 
―metasignature‖ se usó el recurso bioinformático Reactome (Disponible en: 
https://reactome.org/)  (90). El recurso bioinformático STRING (Disponible en: 






















3. Resultados y Discusión  
3.1  Obtención de datos de expresión génica a partir de 
un modelo de búsqueda estructurada de información  
Para este trabajo se recogió un total de 6 estudios de perfiles de expresión génica de 
acuerdo a los criterios de inclusión. Como punto de partida entre todos los conjuntos 
se incluyeron 629 réplicas fraccionadas en 381 réplicas del subtipo histológico AD y 
248 réplicas del subtipo CCE. Los detalles individuales de los conjuntos de datos 
seleccionados se resumen en la Tabla 3-1. Todos los estudios utilizaron tejido 
tumoral primario, y todas las réplicas se encuentran en estadios tempranos entre IA y 
IIB. Como control se lograron conseguir 43 réplicas de tejido pulmonar sano entre 
muestras pareadas y no pareadas. 
 
TABLA 3-1: Estudios obtenidos en la selección inicial y número de réplicas según condición 





AD CCE IA IB IIA IIB PLATAFORMA/CHIP 
GSE50081 (92) Tumor primario 128 43 48 79 9 45 
Affymetrix Human Genome 
U133 Plus 2.0 Array 
GSE18842 (93) Tumor primario 10 29 6 30 1 2 
Affymetrix Human Genome 
U133 Plus 2.0 Array 
GSE10245 (94) Tumor primario 36 15 4 26 2 19 
Affymetrix Human Genome 
U133 Plus 2.0 Array 
GSE43580 (95) Tumor primario 77 73 23 52 34 41 
Affymetrix Human Genome 
U133 Plus 2.0 Array 
GSE37745 (96) Tumor primario 89 55 36 74 6 28 
Affymetrix Human Genome 
U133 Plus 2.0 Array 
GSE19188 (97) Tumor primario 33 31 12 28 0 15 
Affymetrix Human Genome 
U133 Plus 2.0 Array 
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Los conjuntos de datos fueron obtenidos a partir de una búsqueda estructurada en 
cuatro niveles (identificación, filtración, elegibilidad y selección). Se inició con la 
identificación de los términos MeSH de acuerdo a los conceptos de búsqueda.  
 
Una vez determinado el termino MeSH ―Lung Neoplasm‖ y ―Lung cancer‖ se inició la 
búsqueda en los repositorios GEO y ArrayExpress. Con la intención de focalizar la 
búsqueda, a la primera salida de resultados se les aplicaron dos filtros: especie de 
interés (Homo Sapiens) y periodo de búsqueda (2009-2016), se usó este periodo de 
búsqueda teniendo en cuenta el tiempo de auge de los microarreglos de un canal. 
Una vez se tuvo una salida de resultados para cáncer de pulmón, en especie 
humana, publicado durante el periodo 2009 – 2015, se aplicó el filtro referente al tipo 
de tecnología y de archivos de salida: análisis de expresión por Array y secuenciación 
con archivos de salida .CEL y .BAM respectivamente. Hasta este punto la búsqueda 
se había reducido en un 23% aproximadamente y ya se alineaba al nivel de filtración.  
Con los datos de esta última salida, se especializó la búsqueda a datos específicos 
de CPCNP bajo el termino MeSH ―Non small cell lung cancer‖ con una salida de 1373 
resultados, pero de estos solamente 31 se habían corrido sobre la plataforma 
Affymetrix.  
Los 31 resultados fueron revisados al detalle uno a uno y aquellos estudios 
trabajados sobre líneas celulares tumorales fueron descartados de inmediato 
quedando solo 26 conjuntos de datos. A cada uno de los 26 conjuntos se les verificó 
las siguientes variables: artículo publicado, número de registro en GEO o 
ArrayExpress, país e institución que llevo a cabo los experimentos, autores, 
tecnología, tipo de chip de Affymetrix, número total de réplicas e institución 
recolectora, estadios tumorales y subtipos histológicos, tipo de muestras (cultivo 
celular – tejido primario), consentimiento informado (Si/No), tipo de tumor, celularidad, 
terapia (Si/No), datos disponibles de supervivencia, sexo (Hombre/mujer), edades, 
condición de fumador (activo, ex fumador, nunca fumador), estadios T y N. La 
información clínica revisada era importante para este trabajo, para tener certeza de 
una buena caracterización de las réplicas entre los diferentes conjuntos de datos. La 
información de cada conjunto se registró en una matriz de Excel y a partir de esta se 
hizo el último filtraje seleccionando solamente los conjuntos de datos que fueron 
trabajos sobre tumores primarios, con una celularidad mayor al 30%, que fueron 
corridos sobre el GenChip U133 Plus 2.0 de Affymetrix, que contaban con réplicas 
tanto para AD como para CCE, para finalmente obtener 6 conjuntos de datos. Así en 
la Tabla 3-2 se describen en modo resumen, algunas características comunes de los 
participantes entre los 6 conjuntos de datos. La totalidad de los conjuntos fue tomada 
de GEO ver Figura 3-1. 
 
 
Capítulo 3 37 
 
TABLA 3-2: Resumen de las muestras dentro de los estudios (M: Mujeres, H: 



























































18 53 63,69 ND ND ND ND 
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La obtención de datos de Nivel 1 (Datos crudos – ―Raw‖ con extensión .CEL) en el 
TCGA no fue posible, debido a que los datos de este nivel son de acceso controlado 
y solo es posible su obtención mediante una cuenta institucional en eRA Commons 
(En inglés electronic Research Administration) y posterior autorización para acceder a 
la descarga de los datos a través de la Base de datos del National Institute of Health 
(NIH) de Genotipos y Fenotipos (En inglés Data base Genotypes and Phenotypes 
dbGaP). 
La búsqueda estructurada de datos hecha en este trabajo, pudo validar una vez más 
que las capacidades actuales están enfocadas a generar millones de datos 
genómicos superando las capacidades de explotación y análisis de los mismos (98). 
El creciente aumento de bases de datos biológicas de acceso público, que analizan, 
integran y resumen los datos disponibles, proporcionan un recurso valioso para la 
comunidad científica internacional. Con esto, surge una necesidad obligatoria de 
organizar, catalogar y calificar los datos biológicos disponibles, para que puedan ser 
explotados con mayor eficacia (99).  
Frente a esto, este trabajo pudo evidenciar que los datos disponibles en GEO, 
ArrayExpress y TCGA se ajustan a cualquier objeto de análisis, pues se encuentran 
datos crudos (―raw data‖) y datos procesados (con información del procesamiento y 
sin información), la selección depende del objeto de la explotación y una búsqueda 
estructurada. Sin embargo, para el caso específico cuando se partió de obtener datos 
crudos obtenidos de experimentos de microarreglos para CPCNP a los cuales se 
pudieran aplicar las estrategias de análisis estadístico de manera igualitaria para 
todos los conjuntos de datos a analizar, se vio que la disponibilidad de datos crudos 
para experimentos sobre muestras de tejido tumoral, era limitada y los datos 
disponibles en su mayoría carecían de información clínica que permitiera obtener 
réplicas muy bien caracterizadas. También se pudo ver que los análisis 
transcriptómicos generados para microarreglos o incluso para RNAseq en su mayoría 
se hacen a partir de líneas celulares caracterizadas, lo que limita mucho los análisis 
integrados para identificación de biomarcadores, teniendo en cuenta la variabilidad 
biológica que existe entre una muestra de tejido primario a una línea celular tratada.  
Por otro lado, aún con las limitantes que presentan los datos de microarreglos, son 
los datos que más se encuentran disponibles en las bases de datos de expresión 
génica como GEO y ArrayExpress tanto a nivel de datos crudos como a nivel de 
datos procesados. Durante la formulación de la pregunta biológica no se dudó en 
trabajar con datos de RNAseq teniendo en cuenta las ventajas que tiene frente a los 
datos de microarreglos, pero la primera limitante fue conseguir datos crudos (formato 
.BAM) y con esto, un número importante de réplicas.  
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3.2  Exploración y control de calidad de los datos 
Una vez se realiza el análisis de imagen por el software que proporciona el fabricante del 
microarreglo, se genera un resumen por celda que se guarda con la extensión .CEL. Este 
fichero es el resultado del escaneo y segmentación de la imagen obtenida, resumido en 
intensidades de los pixeles que contienen la cuantificación de la cantidad de hibridación 
para cada gen. A estos datos es a los que nos referimos como ―crudos‖ o de ―nivel 1‖ y 
es a partir de estos que se hizo el análisis de este trabajo.  
La Figura 3 -2 es un gráfico QC Stats generado por la librería ―simpleaffy‖ que muestra 
dos casos opuestos frente a un conjunto con buena calidad y otro con datos de dudosa 
calidad.  
Como se ha venido mencionando, el control de las fuentes de variación de los datos es 
altamente influyente en los resultados obtenidos para expresión diferencial. El primer 
filtro que se aplicó a los datos incluidos en el análisis, se basó en eliminar todas las 
réplicas que no cumplieran los estándares de calidad específicamente para RNA 
degradado, tanto para GAPDH como para β-actina, esto en pro de buscar consistencia 
general entre las diferentes réplicas, pues podría ser probable que al permitir estándares 
de calidad fuera de los rangos (sin importar que la desviación sea mínima) se generen 
sesgos adicionales. En la Tabla 3-3 se relacionan en número de réplicas eliminadas y el 







FIGURA 3-2: Grafica QC Stats: Paralelo entre dos conjuntos de datos, sin estándares de calidad (derecha) y con estándares de 
calidad (izquierda). Los círculos y triángulos representan la proporción entre la fluorescencia de los extremos 3’ y 5’ de los genes β -
























TABLA 3-3: Relación del nuevo número de réplicas una vez se eliminaron todas aquellas 








Los conjuntos de datos GSE43580 y GSE19188 fueron los que más presentaron réplicas 
con degradación de RNA. Respecto al conjunto de datos GSE19188, cabe destacar que 
este era el conjunto más completo con el que se contaba, pues contenía réplicas para 
cada subtipo histológico (AD y CCE) así como con un número importante de réplicas de 
tejido pulmonar sano como control (65 réplicas). En un principio este conjunto se había 
contemplado como conjunto de referencia para validar los resultados obtenidos frente a 
tejido pulmonar sano, sin embargo al momento de evidenciar que más del 50% de las 
réplicas control estaban degradadas y tuvieron que ser eliminadas se descartó de 
inmediato. 
El conjunto de datos GSE19188 ha sido utilizado por diferentes autores como conjunto 
de datos de validación por ser de los más completos (96,100–102). Sin embargo, la 
calidad evidenciada en este trabajo, podría poner en duda las validaciones hechas, lo 
cual es consistente con Kang y cols, cuando indica que si bien los investigadores pueden 
recuperar conjuntos de datos individuales y potencialmente comparar sus propios 
resultados con estudios relacionados, muchos de esos análisis a menudo parecen arrojar 
resultados inconsistentes y se ven obstaculizados por calidad técnica variable, cohortes 
heterogéneas, anotación de datos erróneos o preprocesamiento problemático (103). 
3.3  Pre procesamiento de datos filtrados 
Una vez aplicado el primer filtro y contando con los datos que cumplían los estándares de 
calidad para cada conjunto, se procedió a  verificar y comprobar que fueran comparables 
entre sí, para tener datos congruentes que fueran analizables en conjunto. 
La distribución de los datos de expresión sin procesar puede mostrar valores de 
intensidades inconsistentes tanto a un nivel muy alto como a un nivel muy bajo. Se define 
como valor atípico, aquella muestra que se desvía significativamente del resto (104). 
Para este caso, se hizo una inspección manual de todos los conjuntos de datos con el fin 
de identificar datos atípicos extremos que distorsionaran el reajuste del total de datos.  
 
GEO ID FILTRO AD CCE 
GSE50081 (92) -14 119 38 
GSE18842 (93) -1 9 29 
GSE10245( 89) 0 36 15 
GSE43580 (95) -34 57 57 
GSE37745 (96) -4 87 53 
GSE19188 (97) -30 33 19 
TOTAL -83 341 211 
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En la Figura 3-4 se puede ver un paralelo entre tres conjuntos de datos, donde se 
evidencia la distribución global de las intensidades para cada caso. Para los 6 conjuntos 
de datos incluidos en este análisis, se vio claramente la presencia de datos atípicos 
extremos que podrían dar resultados engañosos si no eran sometidos a un proceso de 
normalización. Para los casos donde hubo presencia de datos atípicos demasiado 
incongruentes frente al total de réplicas, se tomó la decisión de retirar dichas réplicas del 
análisis (2 en total). El resto de datos aunque presentaban datos atípicos podían 
someterse a normalización. 
Cuando se quitan los valores atípicos en el preprocesamiento de datos de microarreglos, 
se busca eliminar cualquier inconsistencia con el resto de los datos y en el caso de 
muestras que han sido mal etiquetadas, disminuir la probabilidad de incluir algún dato 
con información biológica incorrecta. Sin embargo, con frecuencia algunos estudios 
ocultan como parte del procedimiento experimental, los datos con mediciones que se 
desvían significativamente, emitiendo resultados de poca confiabilidad (104).  
Tras el tratamiento manual de datos atípicos, se llevó acabo la normalización por 
equilibrio de varianzas donde finalmente se pudo observar que las intensidades dejaron 
de ser independientes para ser comparables entre las distintas muestras. La 
normalización dio como resultado una matriz de expresión de variables independientes 
(réplicas) frente a variables dependientes (sondas y/o genes).  
El proceso de sumarización tuvo algunos inconvenientes frente al método. Inicialmente 
se trabajó con la función ―vsnrma‖ que normaliza y sumariza los datos. Sin embargo se 
corrió en repetidas ocasiones y el resultado final siempre era una matriz de expresión a 
expensas de los IDs de las sondas (54.000) y no de los genes como se esperaba. Frente 
a esta situación, tuvo que usarse una función especializada para el GenChip U133 Plus 
2.0, la cual permitió calcular el valor máximo de intensidad para cada sonda y la función 
de transformación convirtió los ID de las sondas a símbolo de cada gen (para UniGene) 
respecto al archivo de anotación del chip dando como resultado una matriz de expresión 
de 21.931 genes.  
El agrupamiento vía k-means que se aplicó a todos los conjuntos de datos, se hizo en 
razón a evidenciar que después de hacer análisis de expresión diferencial en repetidas 
ocasiones, muchas réplicas no se agrupaban a una u otra condición de este estudio (AD 
o CCE) y se tornaban como un factor de confusión, como se evidencia en la Figura 3-5. 
Es posible que esta situación este asociada a la naturaleza de la patología 
específicamente al grado de diferenciación del tumor, a un tumor mixto e incluso al 
comportamiento molecular entre individuos como también puede deberse a alguna falla 
técnica de marcaje. Sin embargo se optó como segundo filtro la eliminación de aquellas 
réplicas que no definían a que grupo de tratamiento pertenecían (clúster con menor 
número de réplicas), así se descartó otro número de réplicas que podrían sesgar el 
análisis. En la Tabla 3-4 se indica el nuevo número de réplicas. 
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El fenómeno anteriormente descrito, podría deberse en gran medida a la presencia de 
réplicas mixtas (Adenoescamosas) que fueron clasificadas histológicamente de acuerdo 
al tipo celular que prevalecía (AD o CCE). La presencia de menos réplicas con este 
comportamiento posterior a aplicar el k-means podría reforzar lo anterior y validar que el 
clúster eliminado contribuyo a disminuir el factor de confusión del cual se tenía sospecha.  
Adicionalmente, se ha reportado evidencia sobre modelo animal (ratón) frente al rol de la 
transición adenocarcinoma a carcinoma escamoso (por sus siglas en ingles AST), quien 
también podría influenciar la presencia de muestras indiferenciadas que generan sesgo 
en el análisis. La AST podría funcionar como un mecanismo de respuesta tumoral frente 
a la quimioterapia (resistencia a drogas) cuando se ha visto que frente a la primera 
biopsia hay una clasificación histológica para AD y posterior a la terapia en la segunda 
biopsia cambia la clasificación a CCE, razón a esto se ha profundizado en el estudio de 
AST (105). 
Frente a esto se mantiene que en muchos casos, el tejido original de AD podría haber 
tenido contenido mixto adenomatoso y escamoso siendo en realidad un 
―adenoescamoso‖ pulmonar que fue diagnosticado erróneamente como AD o como CCE 
según prevalencia celular, también asociado a biopsias de un tamaño pequeño que no 
reflejan la heterogeneidad tumoral. Sin embargo, considerando el origen unicelular y la 
evolución clonal del CPCNP la presencia de casos ―Adenoescamosos‖ apoya la 
existencia de AST, sin dejar de lado la influencia que tienen los factores de riesgo los 
cuales desencadenaron el tumor (105). 
FIGURA 3-3: Boxplot de tres conjuntos de datos diferentes y en estos el paralelo 





FIGURA 3-4: Análisis de agrupación k-means A. Agrupación de muestras no definidas 
para las condiciones de análisis El clúster de color azul corresponde a las réplicas del 
subtipo CCE y el clúster de color rojo a las réplicas de AD. B. Antes y después de aplicar 

























La tabla 3-5 resume el número de datos recuperados una vez se aplicaron los dos 
procesos de filtraje, recuperando aproximadamente entre el 70 y 73% de los datos con 
mejor calidad y confiabilidad.  
Aunque uno de los principales retos de las aproximaciones in silico a partir de datos 
ómicos es el inevitable ruido de fondo, se esperaría que los análisis sean exitosos una 
vez se usen rigurosas técnicas estadísticas y de control de calidad de los datos iniciales 
(crudos), que pretendan controlar aquellos factores aleatorios o de confusión que puedan 
llevar a resultados e interpretaciones biológicas erróneas. De igual manera, el análisis 
exploratorio de los datos y el preprocesamiento de los mismos es crítico para cualquier 
GEO ID FILTRO AD CCE 
GSE50081 (92) -48 73 36 
GSE18842 (93) -1 8 17 
GSE10245 (94) -18 18 15 
GSE43580 (95) -31 52 32 
GSE37745 (96) -4 68 50 
GSE19188 (97) -22 33 19 
Total -124 252 169 
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análisis genómico o transcriptómico, cuando muchas veces los resultados diferentes 
entre estudios estén basados en pre procesamientos ligeramente diferentes. Si bien no 
existe una explicación clara para este problema, es importante emplear procedimientos 
estadísticos y de calidad uniformes dentro de cada uno de los diferentes análisis, 
documentando a detalle los procedimientos utilizados (106). 
 









3.4  Perfiles de expresión génica para cada conjunto de 
datos 
El flujo de trabajo para el preprocesamiento de los datos se aplicó para cada conjunto de 
manera individual y para el conjunto de datos control (tejido pulmonar sano). Posterior a 
la obtención de datos filtrados, la tabla 3-6 resume los resultados de expresión diferencial  
para cada conjunto de datos tanto para el total de Genes Diferencialmente Expresados 
(GDE) como para los genes más significativos (FDR <0.01). 
TABLA 3-7: Genes diferencialmente expresados entre AD y CCE 
 
Frente a estos resultados, se pudo evidenciar que el conjunto de datos GSE43580 
mostraba inconsistencias en las listas de GDE frente al comportamiento de los conjuntos 






AD CCE AD CCE 
GSE50081 (92) 128 43 73 36 
GSE18842 (93) 10 29 8 17 
GSE10245 (94) 36 15 18 15 
GSE43580 (95) 77 73 52 32 
GSE37745 (96) 89 55 68 50 
GSE19188 (97) 33 31 33 19 
Total 373 246 252 169 
GEO ID 
GDE GDE FDR <0.01 
Total Alza baja Total Alza Baja 
GSE50081 (AD Vs CCE) 2937 1719 1218 918 723 195 
GSE18842 (AD Vs CCE) 3199 2092 1107 963 723 240 
GSE10245 (AD Vs CCE) 3419 2176 1243 985 732 253 
GSE43580 (AD Vs CCE) 3960 2010 1950 1439 554 885 
GSE37745 (AD Vs CCE) 7710 3536 4174 3030 1331 1699 
GSE19188 (AD Vs CCE) 15 0 15 10 0 10 
GSE18842 (AD Vs Tejido sano) 6319 2910 3409 2315 1141 1174 
GSE18842 (CCE Vs Tejido sano) 12526 5698 6828 7401 3679 3722 
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GSE50081, GSE18842 , GSE10245 y GSE37745 eran muy similares con respecto a los 
genes que compartían, para el conjunto en mención  se vio que los GDE al alta en los 
demás conjuntos, en este aparecía a la baja y viceversa, lo cual no era consistente con el 
análisis posiblemente debido a un error de marcaje, por lo que este conjunto de datos 
tuvo que descartarse para el  análisis integrado.  
Así mismo, el conjunto de datos GSE19188 siendo uno de los más completos en cuanto 
a número y variedad de réplicas e información clínica, además de ser reportado por la 
literatura como un conjunto de datos independiente para validación de biomarcadores, 
mostró inconsistencias frente a los resultados obtenidos. Este conjunto de datos se 
analizó repetidas veces pero los resultados fueron siempre los mismos (0 GDE a la alza y 
15 GDE a la baja), por este irregular comportamiento, también tuvo que ser descartado 
para el análisis integrado.  
De esta manera, solamente se usaron los conjuntos GSE50081, GSE18842, GSE10245 
y GSE37745 para el análisis integrado de perfiles de expresión génica entre AD y CCE. 
3.5  Identificación de la “meta signature” mediante 
análisis integrado de los perfiles de expresión  
Los GDE con un FDR <0.01 para los conjuntos GSE50081, GSE18842, GSE10245 y 
GSE37745 se integraron con la finalidad de obtener una firma de genes común entre los 
4 conjuntos de datos, tal como se muestra en la Figura 3-6. El análisis integrado dio 
como resultado la identificación de una ―meta metafirma‖ de 332 GDE (277 al alta y 55 a 
la baja) entre los subtipos histológicos AD y CCE en estadios tempranos, lo que quiere 
decir que 332 genes alteraron su expresión de manera homogénea entre los 4 perfiles de 
expresión (Información completa  anexo A). 
De igual manera, se integró la metafirma con los GDE para AD y CCE frente a tejido 
pulmonar sano y así identificar aquellos GDE de la metafirma que serían posibles 
biomarcadores específicos del subtipo AD y del subtipo CCE.  
De la metafirma se identificaron 75 GDE para el subtipo AD (19 al alta y 37 a la baja) 
pero de estos solamente 25 (17 al alta y 8 a la baja) fueron específicos para este subtipo 
histológico como se muestra en la Figura 3-7. Con respecto al subtipo CCE se 
identificaron 207 GDE sobre la metafirma (50 al alta y 257 a la baja) identificando solo 1 
GDE a la baja específico para este subtipo histológico. La integración se muestra en la 
Figura 3-8.  
Para AD y CCE se identificó 1 GDE  al alta en común tanto en la metafirma como en los 
cuatro conjuntos de datos, el gen LOC285819, sugiriendo a este RNA no codificante 
como un posible biomarcador de CPCNP sin especificidad histológica. Así como el gen 
LOC285819, se identificaron 29 a la baja y 3 al alta que también tuvieron una expresión 
diferencial para ambos subtipos histológicos sugiriéndose como biomarcadores para 
CPCNP, resultados de la integración en la Figura 3-9.  
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FIGURA 3-5: A. Diagrama de Venn con la integración de los cuatro perfiles de expresión, 
dando como resultado un conjunto de GDE al alta (277) y a la baja (55). B. Coeficiente 















FIGURA 3-6: Cruce entre la metafirma (332 GDE) contra los genes al alta y a la baja 
identificados para el subtipo histológico AD con respecto a tejido pulmonar sano.  A. El 
cruce dio como resultado 19 genes expresados al alta para AD pero solo 17 se 
correlacionaron con el comportamiento de los conjuntos de datos trabajados. B. El cruce 
dio como resultado 37 genes expresados a la baja para CCE  pero solo 8 se 
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FIGURA 3-7: Cruce entre la metafirma (332 GDE) contra los genes a la alta y a la baja 
identificados para el subtipo histológico CCE con respecto a tejido pulmonar sano. A. El 
cruce dio como resultado 50 genes expresados al alta para CCE pero solo 1 se 
correlaciono con el comportamiento de los conjuntos de datos trabajados. B. El cruce dio 
como resultado 257 genes expresados a la baja para CCE pero solo 1 se correlaciono 


















Con este análisis integrado de expresión génica, se propone una metafirma de 332 GDE 
potenciales biomarcadores de diferenciación histológica en estadios tempranos de la 
carcinogénesis pulmonar de células no pequeñas, de los cuales 25 podrían ser 
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FIGURA 3-8: Cruce entre los genes de AD y CCE al alta y a la baja para la identificación 
de potenciales biomarcadores de CPCNP. A. El cruce dio como resultado 3 genes 
expresados al alta para CPCNP. B. El cruce dio como resultado 29 genes expresados a 


















3.6  Biomarcadores con posible potencial pronóstico y/o 
diagnostico identificados para el subtipo AD 
De acuerdo a los genes identificados de manera específica para los subtipos AD y CCE 
relacionados en la figura 3-7, se identificó en muchos de ellos un posible potencial 
pronóstico relacionado con el CPCNP.  
El gen FXYD4 codifica para uno de los miembros de la familia de proteínas ATPasas de 
tipo P las cuales se caracterizan por la formación de intermediarios fosforilados durante 
el ciclo catalítico. Mediante el uso de la energía de la hidrolisis de ATP, la enzima Na-K-
ATPasa ubicada en la membrana plasmática, transporta 3 iones de Na+ fuera de la 
célula, a cambio de 2 iones de K+ hacia el interior de la célula (107) 
Se ha demostrado que FXYD4, originalmente llamado CHIF para el factor inductor de 
canales, modula las propiedades del Na+ y la K-ATPasa. La topología transmembrana ha 
sido establecida para FXYD4 como también para otros dos miembros de la familia 
(FXYD1 y FXDY2), con el extremo N-terminal extracelular y el extremo C-terminal en el 
lado citoplasmático de la membrana (108).  
A 
B 
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Se ha podido inferir de acuerdo a la disponibilidad de evidencia, que la relación de FXYD4 
y cáncer de pulmón es casi nula. Sin embargo, un análisis al detalle sobre el nivel de 
expresión de 90 genes de canales iónicos (incluidos miembros de la familia FXYD) en 
3673 biopsias de tejidos solidos humanos y controles sanos, demostró que al menos 10 
genes de diferentes familias de canales iónicos se mostraron significativamente 
regulados al alta en tumores histológicamente diferentes, con  neo-angiogénesis tumoral 
como patrón común. Dentro de los tipos tumorales se incluyó adenocarcinoma de pulmón 
y en este FXYD5 se encontró alterado en al menos un estudio de este tipo tumoral. 
Adicionalmente, sabiendo que los canales FXYD están involucrados en estrés 
antioxidante en el sistema vascular de musculo liso y presión sanguínea, fue interesante 
encontrar modificada la expresión de FXYD2 y FXYD4 en angiosarcoma con respecto a 
muestras control humanas (109). 
La creciente evidencia frente a los canales iónicos y su relación con cáncer sugiere que 
tanto los canales como las bombas iónicas, no solo regulan el potencial de membrana, la 
homeostasis iónica y la señalización eléctrica en células excitables, sino que también 
juegan un papel importante en la proliferación celular, la migración, la apoptosis y la 
diferenciación celular. De acuerdo al rol de la señalización celular, las proteínas de canal 
y las bombas iónicas pueden formar complejos macromoleculares con factores de 
crecimiento y adhesión celular y otras moléculas de señalización. Y aunque el cáncer aún 
no se cataloga como una canalopatía, ya que se reconocen los roles no tradicionales de 
las bombas y canales de iones, cada vez se sugiere más que dichos mecanismos 
contribuyen a la progresión del cáncer. La migración de células cancerosas requiere la 
regulación de los complejos de adhesión entre las células migratorias y las proteínas de 
la matriz extracelular circundante (109,110). 
El gen ST6GALNAC3 (ST6 – Acetilgalactosamina -alfa 2,6 sialiltransferasa 3), codifica 
para uno de los miembros de la familia de sialiltransferasas que transfieren ácidos 
siálicos desde CMP-ácido siálico (citidina monofosfato - ácido siálico) a posiciones 
terminales de grupos carbohidrato en glicoproteínas y glicolípidos (111). 
Aun cuando este gen solo se ha asociado a cáncer renal en baja expresión, es 
importante resaltar que la glucosilación durante la transformación maligna de la célula 
está muy alterada frente al tejido sano en razón a la expresión diferencial de 
glicosiltransferasas glucosidadas y transportadores de monosacáridos dentro del 
microambiente canceroso. El cambio más característico que sufre la glicosilación durante 
el proceso de malignidad, es la alteración en el procesamiento de ácido siálico, que 
conduce al aumento de los glicanos sialilados en la superficie celular y un mayor ingreso 
de ácido siálico no humano (N – glicolilneuraminico (Neu5Gc)) en lugar de ácido N – 
acetil neuraminico en los glicanos de la superficie celular. Así, la hipersialilacion asociada 
a cáncer parece tener un impacto directo en la interacción de las células tumorales con el 
microambiente, particularmente la modulación de las lectinas que se unen a los ácidos 
siálicos en las células inmunes. Adicionalmente, la expresión de Neu5Gc en tejido 
humanos, potencializa el proceso inflamatorio debido a la respuesta inmune antiNeu5Gc, 
que podría influir en el cáncer inducido por inflamación (112). 
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El gen COL4A6 codifica para la isoforma alfa-6 de la molécula de colágeno tipo IV, el cual 
es un componente principal de la membrana basal. Las membranas basales separan los 
tejidos y proporcionan señales importantes para la diferenciación de las células que 
soportan. El colágeno tipo IV es una molécula triple hélice, compuesta por tres cadenas 
alfa. (113) 
La membrana basal funciona como una barrera divisoria entre el epitelio y el estroma 
circundante, además define el microambiente tumoral y proporciona señales reguladoras 
importantes derivadas del huésped durante la progresión del crecimiento tumoral y 
metástasis. Durante la transformación maligna, la arquitectura del tejido normal se ve 
alterada por factores  producidos y secretados por células cancerosas. Las 
metaloproteinasas de la matriz, están reguladas positivamente en las células cancerosas 
y otras células asociadas al microambiente tumoral,  esto asociado a la pérdida de la 
arquitectura de la membrana basal (114).  
En este trabajo se identificó este gen regulado significativamente al alta para el subtipo 
AD. Frente a cáncer colorectal, cáncer de seno y cáncer de próstata se ha podido 
evidenciar baja expresión de este gen relacionada con el potencial metastásico en 
comparación con tumores primarios, como también con la hipermetilación de la región 
promotora del gen, silenciamiento que impacta en el proceso de remodelación de epitelio 
basal durante la invasión de células cancerosas (115,116).  
Si este gen tuviera un comportamiento similar a los canceres epiteliales descritos 
anteriormente, podría sugerirse que COL4A6 disminuiría su expresión de primario a 
tardío, postulándose como un marcador pronóstico temprano para la progresión de la 
enfermedad. Sin embargo en CPCNP no existe aún la evidencia.  
El gen CSTB codifica para Cistatina B o también conocido como Estefina B, un miembro 
de la familia de las cistatinas tipo I. La Cistatina B, es un inhibidor reversible de cisteínas 
proteasas como catepsina B, H y L. Actúa como protector de los componentes celulares 
frente a la digestión de enzimas lisosomales en el citoplasma. En contraste se ha visto, 
que en ratones con pérdida de CSTB, se vio aumento en la expresión de genes 
implicados en la proteólisis, apoptosis y activación glial. Adicionalmente, mutaciones en 
CSTB, se han visto relacionadas con epilepsia mioclonica progresiva en humanos, así 
como desregulación en la expresión de CSTB se ha implicado a varios tipos de cáncer. 
Para casos concretos, la sobreexpresión de CSTB se ha considerado como un posible 
biomarcador diagnóstico temprano para carcinoma hepatocelular, tumores ováricos y 
cáncer de vejiga, también se vio implicado como marcador pronóstico independiente para 
la evaluación de pacientes con CPCNP, lo cual podría ser congruente con nuestros 
hallazgos (117–119). 
CSTB podría sugerirse como uno de los biomarcadores más prometedores identificados 
en este trabajo. CSTB si bien no es tejido específico para pulmón, teniendo en cuenta que 
ha sido asociado a otros canceres, si podría postularse como un biomarcador temprano 
de pronóstico para adenocarcinoma de pulmón. Se ha demostrado que CSTB se silencia 
con frecuencia en las líneas celulares de cáncer de pulmón, pero se mantiene sobre 
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expresado en muestras de tumor primario en estadios primarios de CPCNP. Este 
comportamiento se explica basado en que las líneas tumorales por lo general se derivan 
de tumores en estadios avanzados y por lo general con un alto grado de agresividad 
(118). Se podría sugerir que CSTB actuaría como un indicador pronóstico al disminuir su 
expresión proporcional al avance del tumor. 
El gen DENND2D fue clonado de una biblioteca de cDNA de pulmón humano. La 
proteína que codifica es de 468 aminoácidos, con un dominio DENN/MADD, pero carece 
de un dominio de muerte C-terminal. El dominio proteico DENN (por sus siglas en inglés 
Differentially Expressed In Normal And Neoplastics Cells) tiene la actividad de 
intercambiador de GTP/GDP, que puede interactuar con Rab3a y Rab3c. La proteína 
homologa a DENN, MADD regula la vía de la ERK (señal extracelular regulada por 
quinasa). Aunque el dominio DENN/MADD ha sido poco caracterizado, se ha conservado 
a los largo de la evolución, encontrando ortólogos que conservan dicho dominio (120). La 
inmunohistoquimica muestra positivo para este marcador principalmente en el interior de 
las células epiteliales ciliadas y basales, con tinción débil en las células alveolares (121).  
DENND2D es un gen supresor de tumores candidato. El silenciamiento a través de 
hipermetilación del promotor de dicho gen se ha visto implicado en carcinoma 
hepatocelular, carcinoma escamosos esofágico y cáncer gástrico (120). 
DENND2D se ha identificado regulado a la baja en líneas celulares de CPCNP y 
específicamente de CCE, como también en líneas celulares de epitelio bronquial humano 
y lesiones precancerosas, sugiriendo que DENND2D está regulado a la baja como un 
evento temprano en cáncer de pulmón. De manera paralela, la sobreexpresión de 
DENND2D, mostro supresión significativa de la proliferación de células de CPCNP in vitro 
e in vivo mediante la inducción de apoptosis. Se evidencio que la expresión de DENND2D 
en muestras de AD frente a tejido alveolar adyacente sano no tuvo cambios significativos, 
como si lo fue para muestras de CCE primarias frente a lesiones precancerosas donde 
hubo una expresión regulada a la baja.  Con estos resultados se sugiere que este gen 
podría funcionar como un gen supresor de tumores evitando la supervivencia y 
expansión de células tumorales como al tiempo jugaría un papel ―permisivo‖ en etapas 
tempranas del CPCNP (121).  
Frente a estas afirmaciones, nuestros resultados muestran a DENND2D como 
diferencialmente expresado al alta  para el subtipo histológico AD con un FDR  <0.01. Sin 
embargo, el valor medio de fold change para este gen es de 1.78 lo cual podría inferir 
que hay una expresión basal para este gen como lo reportado por la literatura, lo cual 
podría relacionarse con la función ―permisiva‖ de este gen pudiendo sugerirlo como un 
biomarcador pronóstico de agresividad tumoral o de buen pronóstico según como se 
comporte para el subtipo histológico AD.  
El gen TSN codifica para la proteína translin de unión al ADN que reconoce 
específicamente secuencias diana conservadas en la unión del punto de corte de las 
translocaciones cromosómicas. Los polipéptidos translin forman una estructura 
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multimérica responsable de la unión al ADN. Los motivos asociados a recombinación y 
los sitios de unión traslin están presentes en puntos calientes de recombinación y podría 
servir como un indicador de puntos de corte en genes que están fusionados por 
translocación (122) 
La alta incidencia de inestabilidad genómica en cáncer de pulmón ha sido bien 
establecida y en algunos casos, asociada a mal pronóstico. Para garantizar estabilidad 
genómica bajo condiciones de estrés genotoxico continuo, evolutivamente se ha 
desarrollado un sistema de vigilancia y reparación frente al daño del DNA. Los individuos 
con capacidad de reparación reducida, tienen un mayor riesgo de desarrollar cáncer de 
pulmón y de manera contraria, la alta capacidad de reparación se ve asociada a 
resistencia a quimioterapia (123).  
Aunque no para el caso de TSN, algunos estudios han identificado que los tumores de 
CPCNP en comparación con el tejido pulmonar sano, muestran sobreexpresión 
significativa de una gran cantidad de genes asociados a reparación de DNA y con esta, 
una correlación con el comportamiento clínico mucho más agresivo que en parte podría 
explicar el bajo nivel de respuesta del CPCNP frente a la quimioterapia combinada (123). 
Frente a estos hallazgos, podría sugerirse que la sobreexpresión de TSN identificada en 
este trabajo para el subtipo AD en muestras tumorales tempranas, podría relacionarse 
con un proceso de recombinación génica frente al estrés genotoxico no propiamente de 
la quimioterapia cuando los individuos incluidos en este análisis no habían recibido 
terapia, pero sí de los componentes genotoxicos ambientales o incluso derivados del 
tabaco para el caso de los fumadores pasivos.  
El gen CLDN4 codifica para la proteína Claudin 4, que es una proteína integral de 
membrana. Esta proteína es componente de las uniones estrechas, además podría 
desempeñar un papel en el desarrollo y función de los órganos internos durante la vida 
pre y posnatal. Este gen es eliminado en el síndrome de Williams Beuren, un trastorno 
del neurodesarrollo que afecta múltiples sistemas (124). 
Frente a la sobreexpresión o baja expresión de algunas isoformas de las proteínas de la 
familia Claudin, se ha visto que juegan un papel crítico en diferentes condiciones 
fisiopatológicas como enfermedades inflamatorias crónicas o malignas. Durante la 
formación y progresión del cáncer, el mantenimiento de la integridad epitelial y la 
homeostasis tisular a menudo se interrumpe y conduce al crecimiento descontrolado del 
tumor, desprendimiento de células malignas del tumor primario y formación de metástasis 
a distancia que determina la supervivencia final y pronóstico de los pacientes con cáncer. 
Frente a este fenómeno, se ha evidenciado cambios importantes en la expresión de los 
diferentes miembros de la familia de proteínas claudin (124). Concretamente para el caso 
de CLDN4, la evidencia ha demostrado su expresión diferencial en varios canceres 
epiteliales, como es el caso para cáncer pancreático, donde se sugiere que claudin 4 
funcionaria como marcador diagnóstico en este tipo de cáncer, así como en otros como 
esofágico, gástrico, biliar, ovárico, endometrial, de vejiga, renal, de tracto bibliar y 
prostático, donde se han evidenciado elevados niveles de esta proteína (124). 
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Aunque Claudin 4 ha sido identificado como regulador positivo de varios tipos de cáncer 
metastásico, su influencia sobre la carcinogénesis pulmonar era  desconocida hasta hace 
muy poco. Basado en esto, cuando se quiso evaluar el papel de claudin 4 en la migración 
y el potencial tumorgénico de las células de CPCNP y evaluar los efectos reguladores de 
TGF-β sobre Claudin 4, se identificó notablemente que la expresión de Claudin 4 
inducida por TGF β a través de la vía de señalización c-jun, estuvo regulada 
positivamente en 58% de los tumores de CPCNP (líneas celulares) respecto al tejido 
pulmonar sano, además de demostrar como la expresión de Claudin 4 a través de la vía  
c-jun contribuye al fenotipo migratorio tumorgénico de células tumorales pulmonares 
(125).  
Con estas aproximaciones y los resultados obtenidos en este trabajo para CLDN4 al 
estar expresado a la baja para el subtipo AD, podría sugerirse a este gen como posible 
biomarcador pronóstico asociado al riesgo de metástasis cuando la evidencia demuestra 
expresión aumentada sobre líneas celulares tumorales de CPCNP y este trabajo 
evidencio el comportamiento diferencial de CLDN4 a la baja pero en tejido tumoral 
primario en estadios tempranos. Es posible que la expresión sea progresiva de acuerdo a 
la evolución del tumor.   
El gen GPR4 codifica para una proteína miembro de la familia de receptores a proteínas 
G sensibles a protones. Dentro de microambientes tumorales, el pH acido intersticial 
puede activar a GPR4 para regular el comportamiento de las células tumorales. Algunos 
análisis sobre líneas celulares de melanoma y próstata modificadas para sobreexpresar 
GPR4 en pH acido se sometieron a ensayos de migración celular, invasión y metástasis, 
demostrando que la migración de las líneas celulares se inhibió sustancialmente en 
comparación con el control. Resultados similares se han observado para matrigel y 
ensayos de invasión transendotelial (126).  
Frente a estos hallazgos, se sugiere que GPR4 activado en un ambiente de pH acido 
influenciado por Rho GTPase, inhibe la migración e invasión de células tumorales (sobre 
líneas celulares) (126), lo cual podría asociarse a que una baja expresión como la 
evidenciada en el presente trabajo indicaría mayor riesgo de metástasis sugiriendo a 
GPR4 como un posible biomarcador protector que actuaría como un potencial indicador 
de mal pronóstico.  
El gen KCNK6 Este gen codifica para uno de los miembros de la súper familia de 
proteínas de canal de potasio que contiene dos dominios P formadores de poros. Esta 
proteína de canal, considerada un rectificador abierto, se expresa ampliamente. Es 
estimulado por el ácido araquidónico e inhibido por la acidificación interna y los 
anestésicos volátiles. 
Los canales de potasio se han convertido en objetivo de la biología del cáncer, ya que 
juega un papel importante en el comportamiento celular asociado a la progresión del 
cáncer, incluyendo la proliferación, migración y apoptosis. Cuando se evaluó la expresión 
génica de las proteínas de los canales de dos poros (por sus siglas en ingles K2P) en 
seno, leucemia y pulmón  se evidencio sobreexpresión de la mayoría de los miembros 
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K2P. Sin embargo K2P6 mostro una expresión significativa a la baja para los canceres 
examinados (incluido pulmón) (127). 
3.7  Biomarcadores con posible potencial predictivo 
identificados para el subtipo AD 
Aunque el objetivo de este trabajo se enfocaba principalmente en la identificación de 
biomarcadores potenciales de tipo pronostico y diagnóstico, además que la 
caracterización de las réplicas utilizadas para el presente análisis indicaba que ninguna 
había recibido tratamiento hasta el momento del diagnóstico; algunos de los genes 
identificados para el subtipo AD, de acuerdo a lo ya reportado por la literatura podrían 
estudiarse a profundidad sobre un cohorte en tratamiento como posibles biomarcadores 
predictivos. A continuación se ponen en contexto algunos genes que podrían tener este 
potencial:  
El gen NTRK3 (Receptor neurotrópico tirosin quinasa tipo 3), codifica para uno de los 
miembros de la familia de receptores neurotrópicos de tirosin quinasa (por sus siglas en 
ingles NTKR). Esta quinasa es un receptor fijado a la membrana, que tras la unión a 
neurotrofina, se fosforila a sí mismo y a los miembros de la vía MAPK. La señalización a 
través de esta quinasa conduce a la diferenciación celular y puede desempeñar un papel 
en el desarrollo de las neuronas propioceptivas que detectan la posición del cuerpo 
(128), asociado a esto, este gen se expresa principalmente en tejido del sistema nervioso 
central, específicamente en el hipocampo, corteza cerebral y en las células granulares de 
Layer del cerebelo (129).  
Ahora, el nuevo modelo de atención del CPCNP se basa en enfoques personalizados 
basados en la selección de pacientes de acuerdo al perfil molecular de su tumor, con el 
fin de identificar alteraciones moleculares direccionadas por paciente. Se han identificado 
alteraciones moleculares en genes NTRK en varios tumores sólidos, incluido el cáncer de 
pulmón. La evidencia preclínica y clínica sugirió su papel potencial como impulsor 
oncogénico y biomarcadores predictivos para la inhibición dirigida, conduciendo al 
desarrollo clínico de una nueva clase de compuestos que bloquean la vía molecular 
NTRK, que actualmente son una investigación clínica más temprana (128).  
La familia de oncogenes NTRK juega un papel importante en el desarrollo del sistema 
nervioso central mediante la modulación del crecimiento, proliferación, reparación, 
mantenimiento y apoptosis celular. Se ha demostrado, que la fusión de los 3 miembros 
de la familia NTRK (NTRK1, NTRK2 y NTRK3) en tumores sólidos, podría ser el 
responsable de la proliferación, crecimiento y supervivencia de células cancerosas, 
asociando esto a una pobre supervivencia en cáncer de pulmón, así mismo cabe resaltar, 
que mientras la fusión oncogénica con NTRK1 ha sido detectado en aproximadamente 
3% de los caso de CPCNP, la fusión NTRK2 y NTRK3 solamente se ha detectado en 1% 
de los CPCNP (130). 
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El gen FGFR3 codifica para el receptor del factor de crecimiento fibroblastico 3, el cual es 
una proteína altamente conservada entre especies y miembros divergentes. Los 
miembros de la familia FGFR difieren en sus ligándos y distribución tisular. La porción 
extracelular de la proteína interactúa con los factores de crecimiento de fibroblastos 
activando la cascada de señalización corriente abajo, que en última instancia influye en la 
mitogénesis y la diferenciación. El FGFR3 específicamente tiene afinidad por la hormona 
de crecimiento fibroblastico ácido y básico y juega un rol en el desarrollo y mantenimiento 
óseo (131).  
Se ha demostrado que los niveles séricos de FGF básico aumentan en los pacientes con 
CPCNP (Tanto AD como CCE) respecto a controles sanos. Frente a esto, en los últimos 
años, la investigación para elucidar el rol de la vía de señalización FGFR en la 
proliferación y diferenciación de las células tumorales de CPCNP se ha intensificado 
(132) 
Un estudio de 653 muestras tumorales de CCNP en estadios tempranos pudo demostrar 
la estrecha relación que existe entre el aumento en la expresión de los miembros de la 
familia de receptores de crecimiento fibroblastico 1, 2 y 3 y el comportamiento 
clínicopatológico del CCNP para los subtipos histológicos AD, CCE y Carcinoma De 
Células Grandes (CCG). Para el FGFR3 se pudo evidenciar sobreexpresión significativa 
en muestras tumorales del subtipo histológico CCE de pacientes mayores. Cuando se ha 
evidenciado que el proceso canceroso altera con frecuencia los componentes celulares 
de la vía de señalización FGR, y  concretamente los miembros de la familia FGFR se han 
visto alterados en CCNP los diferentes autores coinciden en  hacerlos potenciales 
objetivos terapéuticos para el tratamiento de esta carcinogénesis (131). 
Aunque la literatura reporta como marcador de CPCNP del subtipo histológico CCE a 
FGFR1, los resultados de este trabajo identificaron a FGFR3 como posible potencial 
biomarcador pero para el subtipo histológico AD, de lo cual es muy poca la información al 
respecto. 
 
El gen WNT4 es miembro de la familia de genes WNT que desempeñan papeles críticos 
durante el desarrollo desde antes de nacer. Los miembros WNT proporcionan 
instrucciones para la producción de proteínas que participan en vías de señalización 
química en todo el cuerpo. Estas vías controlan la actividad de algunos genes y regulan 
las interacciones entre células durante el desarrollo embrionario (133).  
El gen WNT4 proporciona instrucciones para la producción de algunas proteínas 
importantes durante la formación del sistema reproductivo femenino, riñones y varias 
glándulas productoras de hormonas. Además, WNT4 regula la producción de hormonas 
sexuales masculinas (andrógenos) (133). 
Paralelo a las funciones de la vía de señalización Wnt frente a auto renovación de células 
madre, regeneración tisular y desarrollo pulmonar, también se ha relacionado 
estrechamente con la tumorgénesis y progresión del cáncer. Los órganos en los que Wnt 
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influye para la auto renovación de células madre, son los ismos donde se originan 
canceres dependiente de la vía Wnt, tal es el caso de canceres colorectales, de cabeza y 
cuello, melanoma y leucemia asociados a activaciones aberrantes de Wnt (134). 
El gen ZEB1 codifica para un factor de transcripción de dedo de zinc. La proteína que 
codifica, probablemente desempeña un papel en la represión transcripcional de la 
interleucina 2 (135).  
La transición epitelio mesénquima (por sus siglas en ingles EMT) es un proceso que 
permite a las células epiteliales obtener un fenotipo mesénquimal migratorio. En cáncer, 
este procesos contribuye a la metástasis, sin embargo, las señales regulatorias y detalles 
mecanisticos no han sido elucidados. ZEB1 se ha reconocido como un represor 
transcripcional de E-box conocido por inducir EMT (136). 
El aumento en la expresión de ZEB1 está asociado con el grado tumoral y metástasis en 
cáncer de pulmón, probablemente debido a su papel como factor de transcripción en la 
EMT. Aproximaciones en líneas celulares de CPCNP, determino que la expresión de 
ZEB1 y EMT son eventos tempranos críticos en la patogénesis del cáncer de pulmón. 
Funcionalmente se encontró que ZEB1 promueven causalmente a progresión maligna, 
tumorgenecidad, invasión y metástasis en líneas celulares de CPCNP. Además, la 
expresión de ZEB1 en el NSCLC primario en estadio temprano IB se correlacionó con la 
etapa de metástasis ganglionar-tumor. Estos hallazgos indican que la EMT inducida por 
ZEB1 y los cambios moleculares asociados en ESRP1 y CD44 contribuyen a la patogenia 
temprana y al potencial metastásico en el cáncer de pulmón establecido. Además, la 
señalización de TGF-β y VDR y las rutas de corte y empalme de CD44 asociadas con 
ZEB1 son posibles quimio prevención de EMT y dianas terapéuticas en NSCLC (137). 
3.8  Biomarcadores identificados con poca evidencia 
para CPCNP 
El gen MCCC1 codifica para la enzima metilcrotonoil – CoA carboxilasa 1, la cual se 
localiza en la mitocondria y es un miembro de la familia de enzimas que contienen biotina 
que cataliza la conversión de 3-metilcrotonil-CoA a 3-metilglutaconil-CoA. Esta enzima 
juega un papel muy importante en el catabolismo de la leucina y el isovalerato en la gran 
mayoría de los sistemas vivos (138). 
El gen SGK2 codifica para la proteína serin treonin quinasa 2. Aunque este producto 
génico es similar a la proteína quinasa inducida por suero o glucocorticoides, este gen se 
induce, en respuesta a señales que activan la fosfatidilinositol 3 – quinasa. La expresión 
de SGK2 es abundante en tejido epitelial incluyendo riñon, hígado, páncreas y 
probablemente plexo coroideo del cerebro. La distribución subcelular, puede ser nuclear 
y citoplasmática, ya que SGK2 y SGK3 contienen una señal de localización celular, similar 
a SGK1 (139). Las vías de señalización que promueven la supervivencia celular, 
crecimiento y proliferación, están con frecuencia desreguladas en las células cancerosas, 
y la autosuficiencia tanto a señales de crecimiento como a resistencia a la muerte celular 
programada, son características de todos los canceres (140). SGK2, también parece 
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regular el crecimiento y la proliferación celular, cuando hubo pérdida del gen supresor de 
tumores p53 en células epiteliales (140). 
El gen KLHL14 codifica para la proteína miembro de la familia Kelch like. Esta familia 
posee el dominio BTB/POZ, un dominio BACK y un dominio Kelch.  Los dominios BTB 
facilitan la unión a proteínas y la dimerización. El dominio BACK aún no tiene una función 
conocida, pero mutaciones en este dominio se asocian con enfermedad. Los dominios de 
Kelch forman una estructura terciaria de hélices β que tienen función extracelular, 
morfológica y de unión a otras proteínas. Varias proteínas KLHL se unen a la ligasa E3 
cullin 3 y se sabe que están involucradas en la ubiquitinación. Los genes KLHL son 
responsables de varias enfermedades mendelianas y se han asociado a cáncer (141). 
Las ubiquitin ligasas E3 es una gran familia de proteínas que catalizan la ubiquitinación 
de muchos sustratos de proteínas para la degradación dirigida por el proteosoma S26. La 
ubiquitin ligasa E3 juega un papel esencial en una variedad de procesos biológicos que 
incluyen la regulación del ciclo celular, proliferación y apoptosis. Se conoce que la 
desregulación de ubiquitin ligasa 3 está ligada a canceres humanos incluido el Cáncer de 
pulmón (142).  
El gen FABP6 codifica para la proteína de unión a ácidos grasos iléales. Las proteínas de 
unión a ácidos grasos, son una familia de proteínas citoplasmáticas pequeñas y 
altamente conservadas, que se unen a ácidos grasos de cadena larga y otros ligándos 
hidrófobicos. FABP6 y FABP1 (Proteína de unión a ácidos grasos del hígado), también 
pueden unirse a los ácidos biliares. Dentro de los roles que juegan las proteínas de la 
familia FABP, está la absorción, transporte y metabolismo de ácidos grasos (143).  
La proteína FABP6, actúa como un transportador intracelular de ácidos biliares a células 
epiteliales ileales, ayudando a catalizar y metabolizar el colesterol. Igualmente, se conoce 
que los ácidos biliares inducen carcinogénesis de colon y el desarrollo de cáncer en 
modelos experimentales. Los niveles de expresión de FABP6 se han asociado a la 
presencia de cáncer colorectal, basado en que los ácidos biliares inducen la apoptosis e 
inflamación de células epiteliales colonicas e indirectamente causan daño oxidativo al 
DNA que conduce a modulación génica durante la restauración epitelial (143).  
Frente a cáncer de pulmón es muy poco lo reportado; se ha visto que la  expresión de 
FABP6 en muestras de AD respecto a tejido pulmonar sano, no ha tenido ningún cambio 
significativo en los valores medios de expresión (144). 
El gen P2RY10 codifica para una proteína receptor purinergico P2Y10 de la familia de 
receptores acoplados a proteína G que son activados por lo general por los nucleótidos 
adenina y uridina. Hay un pseudogen para este gen, en el cromosoma X. Este gen tiene 
roles e la diversidad biológica que incluyen la regulación de agregación plaquetaria, 
contracción muscular, neurotransmisión y comunicación y migración de células epiteliales 
(145) .  
Los receptores de nucleótidos extracelulares son ampliamente expresados por las 
células mamíferas. Estos intervienen una variedad de respuestas que van desde la 
estimulación del crecimiento, hasta la apoptosis, de la quimiotaxis a la diferenciación 
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celular y desde la nocicepción a la liberación de citoquinas, así como la neurotransmisión 
(146). 
El gen GALNS codifica para la proteína N-acetilgalactosamina – 6 – sulfatasa, que es una 
hexohidrolasa lisosomal requerida para  degradar los glucosaminoglicanos, queratan 
sulfato y condroitin – 6 – sulfato. Mutaciones con o sin sentido en este gen, están 
asociadas a una deficiencia de la enzima la cual se manifiesta fenotípicamente con la 
enfermedad de Morquio A, un trastorno de almacenamiento lisosomal (147).  
El gen SMPX codifica para una pequeña proteína sin dominios funcionales conocidos. 
Las mutaciones en este gen, son la causa de sordera ligada a X. Se presume que la 
proteína desempeña un papel de mantenimiento de las células del oído interno 
sometidas a estrés mecánico (148). 
El gen CEACAM7 codifica para una glicoproteína de superficie celular y miembro de la 
familia de proteínas del antígeno carcinoembrionario (por sus siglas en inglés CEA). La 
expresión de este gen puede estar regulada negativamente en cáncer de colon y recto. 
Adicionalmente los niveles más bajos de este gen puede predecir la recurrencia del 
cáncer de recto (149). 
Los miembros de la familia CEA se han reconocido como marcadores tumorales clásicos 
para varios tipos de adenocarcinomas, especialmente aquellos de origen colorectal (149). 
La evidencia frente a la relación de CEACAM7 con el proceso tumoral de pulmón fue nula 
para la búsqueda realizada, sin embargo presentando CEACAM7 baja expresión para el 
subtipo AD en el presente análisis, es probable que pueda existir una relación similar a la 
existente en cáncer colorectal, pero tendría que validarse sobre húmedo para poderlo 
evidenciar.  
3.9  Biomarcadores con potencial pronóstico 
identificados para el subtipo CCE 
El gen RGS18 es miembro de la familia de proteínas de señalización de reguladores de 
proteínas G (Por sus siglas en ingles RGS). Esta proteína, atenúa la actividad de 
señalización de las proteínas G, uniéndose a la subunidad alfa G activada de la GTPasa, 
aumentando la tasa de conversión de GTP en GDP (150).  
Dado que las proteínas RGS controlan la proliferación y migración inducida por proteínas 
G, es probable que también puedan regular diversos aspectos de la progresión del 
cáncer. Para apoyar esta propuesta, varios autores han demostrado los cambios 
significativos en la expresión de diferentes miembros de la familia de proteínas RGS 
entre tejidos malignos y tejidos sanos (150).  
Los resultados de RGS18 expresado a la baja para el subtipo CCE, se apoyan con lo 
reportado en la literatura donde se ha observado que dos o más transcritos de las 
proteínas RGS se encuentran regulados a la baja en algunos tejidos cancerosos, 
independientemente del subtipo histológico. La expresión de seis transcritos de RGS 
disminuyo en varios canceres de pulmón, incluido en CCE (RGS2/5/13/18), AD 
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(RGS2/13/18), CCG (RGS13/16) y Cáncer De Pulmón De Células Pequeñas (CPCP) 
(RGS2/3), sin evidenciar transcritos de RGS regulados al alto para ninguno de los 
subtipos histológicos. Frente a estos resultados, se presume que cuando algunos de los 
miembros de la familia RGS están regulados al alta o a la baja en canceres específicos, 
podría sugerir su función combinada y especifica durante el control del cáncer (150).  
Podría inferirse que RGS18 sería un biomarcador importante para CPCNP tanto para AD 
como para CCE, pero es de resaltar que este análisis permitió identificarlo como propio 
para CCE.  
3.10  Anotación funcional genes de la metafirma 
El análisis de  anotación hecha a los 332 GDE de la metafirma según ontología génica 
mediante el recurso bioinformático amiGO, evidencio que por función biológica las 
categorías sobresalientes con significancia estadística de p ≤ 0.05 fueron aquellas 
relacionadas con la regulación negativa de la glucuronidación celular y cornificación tal 
como se muestra en la Figura 3-9.  
FIGURA 3-9: Términos GO para el componente de función biológica con significancia 
estadística para GDE de la metafirma. 
 
Por función molecular se destacó la categoría de actividad de la glucuronosiltransferasa 
con una significancia estadística de p= 3.12e-03, lo cual se correlaciono con la 
sobreexpresión de los genes UGT1A6, UGT2A1, UGT1A1, UGT1A10, UGT1A4, UGT1A8, 
UGT1A9, y de acuerdo a la categoría de componentes celulares se destacó las uniones 
62 Identificación in silico de biomarcadores transcripcionales de cáncer de pulmón Título de la tesis o trabajo de investigación 
 
Gap (connexin complex) con una significancia estadística de p = 3.05 E-2, ver Figura 3-
10. 
 
FIGURA 3-10: Términos GO en la categoría de  componente celular con significancia 
estadística para GDE de la metafirma. 
 
La anotación funcional de la metafirma mediante Reactome solo identificó la vía de 
señalización de la glucuronidación enriquecida con un una significancia estadística de p = 
1.24E-3 (UGT1A4, UGT2A1, UGT2A2, UGT1A1, UGT1A6, UGT1A9). 
De manera complementaria al análisis de Reactome, KeegPathway evidencio 8 vías de 
señalización con significancia estadística, estrechamente relacionadas con la vía de 
glucuronidación: interconversiones glucuronato y pentosa (p=3.46e-06), metabolismo de 
drogas y otras enzimas (p=3.46e-06), metabolismo de aldarete y ascorbato (p=4.48e-06), 
metabolismo de xenobioticos por citocromo P450 (p=4.48e-06), biosíntesis de hormonas 
esteroideas (p=4.86e-05), carcinogénesis química (p=4.86e-05), metabolismo de 
porfirinas y clorofila (p=8.52e-05). 
3.11  La vía de Glucuronidación en cáncer de pulmón  
Varias enzimas detoxificantes, participan en la defensa del huésped frente a toxinas 
exógenas y xenobioticos químicos, como algunos componentes internos (hormonas 
esteroideas y bilirrubinas). Entre estas, las enzimas UDP – glucuronosiltransferasa 
(UGTs), son enzimas de conjugación unidas a la membrana celular, las cuales catalizan 
la transferencia del grupo ácido glucuronico de la Uridina Ácido Difosfoglucurónico 
(UDPGlcA) al grupo funcional (ejemplo, hidroxilo, carboxilo, amino, azufre, etc.) de un 
substrato especifico. El proceso de glucuronidación aumenta la polaridad de los 
compuestos diana y facilita su excreción por bilis u orina (151). 
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La reacción de glucuronidación, catalizada por UGTs unidas a membrana, implica la 
transferencia del co substrato ubicuo UDPGlcA a moléculas hidrofóbicas (también 
llamadas agliconas). Esta reacción conduce a la formación de ácido β-
Dglucopiranosidurónico o derivados glucurónidos (-G). La reacción de glucuronidación 
confiere polaridad a xenobióticos, fármacos y compuestos endógenos, que en 
consecuencia se excretan más fácilmente del cuerpo (151,152). 
Las UGTs han sido implicadas como enzimas desintoxicantes importantes para varios 
carcinógenos importantes de tabaco, esto en razón, a que el tracto aerodigestivo es el 
principal expuesto a los carcinógenos del humo de tabaco (153).  
La evidencia demuestra, que varios UGTs incluidos UGT2B7/1A9/1A7/1A8/1A10 han 
estado implicados en la conjugación y desintoxicación de metabolitos de diferentes 
carcinógenos del tabaco como nitrosaminas especificas (NKK) e hidrocarburos 
aromáticos policíclicos como BaP (Benzopireno). Adicionalmente se ha demostrado que 
las UGTs exhiben un efecto protectores contra estos carcinógenos (153). 
Respecto al proceso biológico predominante en la metafirma de 332 GDE entre los 
subtipos histológicos AD y CCE (Regulación negativa de la glucuronidación celular), cabe 
resaltar que hay un alto interés en evaluar los efectos de la pérdida de las UGTs durante 
los procesos tumorales. Tales pérdidas pueden llevar a una eliminación reducida de 
xenobioticos tóxicos como carcinógenos ambientales o del tabaco, lo que podría producir 
aumento en el daño al ADN agravando el proceso tumoral. Frente a esto, se ha 
demostrado que los individuos que carecen de actividad de UGT1A7 tienen un mayor 
riesgo de cáncer de pulmón (154). 
Otras evidencias demuestran que la glucuronidación puede aumentarse en procesos de 
malignidad, sugiriendo que existe algún ―umbral estándar‖ para la expresión de UGTs 
donde los niveles no deberían ser demasiados altos o demasiados bajos, sino más bien 
―perfectos‖ (154). 
Otro mecanismo para inhibir las UGTs, es la acción de sustancias endógenas como 
ácidos grasos, lípidos, ácidos biliares entre muchos otros. Lo comprobado para los 
medicamentos indinavir y sorafenid los cuales aumentaron la concentración plasmática 
de bilirrubina mediante la inhibición del metabolismo de la glucuronidación de la 
bilirrubina es prueba de esto. Este tipo de inhibición, también está estrechamente 
asociado a patogénesis y toxicidad (155). 
Frente a estas evidencias, la metafirma identificada en este trabajo incluyo a UGT1A6, 
UGT2A1, UGT1A1, UGT1A10, UGT1A4, UGT1A8, UGT1A9 los cuales estaban sobre 
expresados con un valor medio de fold change de 4.85 y un FDR < 0.01. Se piensa que 
esta reacción podría relacionarse con el efecto protector de las UGTs durante el proceso 
de desintoxicación de cancerígenos los cuales son comunes en los principales factores 
de riesgo de cáncer de pulmón.  
 
 
64 Identificación in silico de biomarcadores transcripcionales de cáncer de pulmón Título de la tesis o trabajo de investigación 
 
 
3.12  Consideraciones finales  
En este trabajo se realizó un análisis integrado de 4 conjuntos de datos obtenidos a partir 
del repositorio público GEO después de una búsqueda estructurada de información y un 
análisis estadístico rigurosos, para identificar biomarcadores transcripcionales 
potenciales para cáncer de pulmón de células no pequeñas específicamente para los dos 
subtipos histológicos más prevalentes, adenocarcinoma y carcinoma de células 
escamosas.  
Las aproximaciones in silico han servido para apoyar el entendimiento de la complejidad 
biológica del cáncer. El desarrollo de estos modelos in silico se ha visto apoyado del 
rápido avance de las herramientas experimentales y analíticas de datos biológicos de alto 
rendimiento. Adicionalmente los modelos estadísticos de cáncer a nivel genómico, 
transcriptómico y de vías moleculares, ha demostrado ser efectivo frente al desarrollo de 
firmas moleculares  de diagnóstico y pronóstico principalmente, como la identificación de 
vías de señalización alteradas, claves para el entendimiento de la patología. Estos 
modelos aplican reglas determinísticas y probabilísticas para modelar el contexto 
molecular a través del cual una célula o tejido evoluciona a la malignidad. Estas 
aproximaciones han generado clasificadores transcripcionales que han permitido 
discriminar tipos y subtipos de un cáncer en específico, pronóstico y seguimiento 
terapéutico, que representa una de las determinaciones clínicas más importantes en la 
práctica oncológica (156).  
El proceso estadístico de filtraje aplicado logro evidenciar el alto número de estudios 
publicados en repositorios públicos de datos biológicos, que carecen de calidad para ser 
utilizados como referencia de validación, tanto para microarreglos como para RNAseq, 
esto puede resultar en la selección incorrecta de su verdadera relevancia biológica.  
Para este trabajo se descargaron 900 réplicas de RNAseq para CPCNP entre AD y CCE 
en FPKM, del TCGA. El objetivo de analizar estos datos radicaba en aplicar un flujo de 
trabajo estadístico paralelo al usado para los datos de microarreglos, y poder validar de 
manera independiente la metafirma con este pool de datos. Sin embargo, los problemas 
de preprocesamiento frente a la presencia de datos atípicos de los conteos eran 
irreparables.  
Se intentó trabajar los datos de secuencia desde reducir la dimensionalidad de los 
mismos para lograr aplicar métodos de normalización que los hicieran comparables y 
posteriormente permitieran llevar a cabo los análisis de expresión diferencial, pero no fue 
posible por lo que estos datos no pudieron ser contemplados, en la Figura 3-12 se 
muestra el MeansPlot confirmatorio posterior al proceso de normalización. Se piensa que 
los datos desde un comienzo no fueron de calidad y al aplicar la transformación FPKM, 
los datos transformados iban a tener alteraciones importantes o no se aplicó bien la 
transformación a FPKM y hasta su análisis se identificó esta falla. Frente a esto, hubiera 
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sido importante poder tener los datos crudos (.BAM) y aplicar el flujo de trabajo a todos 
por igual, pero estos eran de acceso restringido.   
FIGURA 3-12: Means plot  de los datos de RNAseq luego de normalizar. Se esperaría 
que la desviación estándar no tuviera tendencia frente a la media como sí ocurrió con los 












La aplicación de los diferentes filtros estadísticos durante el análisis de los datos, busco 
lograr una muestra representativa, homogénea y de la mejor calidad, que pudiera ser 
fuente de resultados verídicos y ofrecieran seguridad frente a los biomarcadores 
identificados. El proceso estadístico usado en este trabajo, frente a los ya reportados, 
difiere en la demostración detallada de una selección organizada de datos que permita 
generar una predicción con alto porcentaje de confiabilidad.  
De manera complementaria, se identificó una metafirma que mostro una fotografía 
biológica del CPCNP frente a la respuesta a todos aquellos xenobioticos asociados a 
todos los factores de riesgo que desarrollan este tipo de cáncer. La evidencia para 
CPCNP respecto a la vía de la glucuronidación como mecanismo desintoxicante de todos 
los xenobioticos que influencian la progresión del CPCNP y respuesta al tratamiento, aún 
debe ser más explorada, pues se ha centrado en solo algunos de los miembros de las 
UDT-glucuronosiltrnaferasas. Además, los biomarcadores identificados en conjunto, 
permitieron corroborar postulados y abrir un nuevo camino frente a la exploración de 
genes nunca reportados para esta patología que posiblemente mejoren el entendimiento 
del CPCNP, estos deberán llevarse a experimentación en húmedo para su respectiva 
validación.  
Este tipo de estudios de minería de datos en los que se incluyen variantes en las 
estrategias de análisis bioinformático (con aproximaciones estadísticas que buscan 
identificar datos que podrían sesgar los análisis) permiten rentabilizar los datos existentes 
y obtener  resultados que hay que evaluar en experimentos de laboratorio o seguimiento 
en clínica.  








4. Conclusiones y trabajo futuro 
4.1  Conclusiones  
 Existe una gran cantidad de datos de expresión génica disponible en bancos 
biológicos de datos, especialmente para enfermedades como el cáncer de pulmón. El 
uso y re análisis de estos datos puede aportar nuevo conocimiento y la generación de 
nuevas hipótesis biológicas. Sin embargo, las diferencias en formato, calidad, la falta 
de variables auxiliares y acceso a datos crudos dificulta esta tarea. 
 El análisis integrado de datos de expresión génica presentado en este trabajo incluyo 
una metodología estadística rigurosa enfocada en la selección de datos homogéneos 
y de la mejor calidad para su pre y procesamiento, logrando identificar una lista de 
332 genes alterados de manera temprana entre los subtipos histológicos 
adenocarcinoma y carcinoma de células escamosas  y un conjunto de 25 GDE 
específicos para el subtipo AD y 1 GDE para el subtipo CCE.  
 La metafirma identificada para los subtipos AD y CCE se relacionó  significativamente  
con la respuesta celular frente a la presencia de xenobioticos químicos a través de la 
vía metabólica de la glucuronidación  posiblemente como mecanismo protector frente 
al sin número de carcinógenos relacionados con los factores de riesgo que 
desencadenan el cáncer de pulmón. 
 A modo general se pudo concluir que los biomarcadores identificados en este trabajo 
de acuerdo al subtipo histológico para CPCN, salieron de las firmas moleculares 
comúnmente reportadas y podrían ser potenciales para su exploración experimental 
en húmedo. La mayoría de  los biomarcadores discutidos tanto expresados al alta 
como a la baja, tienen como común denominador su influencia pronostica para el 
riesgo metastásico.  
 Aun cuando la caracterización de las réplicas estudiadas en este análisis se definían 
como sin tratamiento hasta el momento del diagnóstico, leste análisis logro identificar 
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genes que se encuentran estrechamente relacionados con los ―Hallmarks‖ para 
cáncer de pulmón que tienen un potencial predictivo y blanco terapéutico, como es el 
caso para FGF3, WNT4, ZEB1 y NTKR3.   
 
4.2  Trabajo futuro  
 
 Realizar el mismo análisis para datos de RNAseq y combinar los resultados a 
través de un meta análisis. 
 Incluir un mayor número controles sanos comparables 
 Generalizar los pasos de preprocesamiento en un paquete de Bioconductor 
 Evaluar las relaciones entre genes a través de la construcción de redes 
 Comparar con otros cánceres para identificar los genes generales de la 




A. Anexo: Lista de genes identificados para la 
metafirma  
GEN NOMBRE DEL GEN FOLD CHANGE Q-VALUE 




ATP binding cassette subfamily C member 10 
2.4 0 
ABCC6 
ATP binding cassette subfamily C member 6 
2.4 0 
ABCG1 
ATP binding cassette subfamily G member 1 
1.5 0 
ACBD3 
acyl-CoA binding domain containing 3 
1.8 0 
ACTL6B 
actin like 6B 
1.8 0 
ADAM28 
ADAM metallopeptidase domain 28 
2.5 0 
ADHFE1 






aldo-keto reductase family 1 member C1 
8.5 0 
ALDH4A1 
aldehyde dehydrogenase 4 family member A1 
1.8 0 
ALG5 
ALG5, dolichyl-phosphate beta-glucosyltransferase 
1.7 0 
ALOX12-AS1 
ALOX12 antisense RNA 1 
1.7 0 
ANXA8L1 
annexin A8 like 1 
2.7 0 
AP2S1 
adaptor related protein complex 2 sigma 1 subunit 
2.1 0 
ARHGEF6 
Rac/Cdc42 guanine nucleotide exchange factor 6 
1.7 0 
ARL5A 
ADP ribosylation factor like GTPase 5A 
1.5 0 
ARV1 
ARV1 homolog, fatty acid homeostasis modulator 
2.1 0 
ATP1B4 






Bardet-Biedl syndrome 1 
2.0 0 
BCL11B 
B-cell CLL/lymphoma 11B 
2.9 0 
BDH1 /// 
LOC100129516 3-hydroxybutyrate dehydrogenase 1 
1.4 0 
BID 
BH3 interacting domain death agonist 
2.0 0 
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BIRC6 












BTB domain containing 16 
2.6 0 
C11orf1 
chromosome 11 open reading frame 1 
2.9 0 
C3orf62 
chromosome 3 open reading frame 62 
1.4 0 
CALML4 
calmodulin like 4 
3.0 0 
CAPRIN1 
cell cycle associated protein 1 
3.1 0 
CCDC53 
WASH complex subunit 3 
1.5 0 
CCDC87 






cell division cycle 5 like 
1.9 0 
CDCA5 
cell division cycle associated 5 
1.7 0 
CEBPZ 
CCAAT/enhancer binding protein zeta 
1.6 0 
CECR5-AS1 
HDHD5 antisense RNA 1 
1.6 0 
CELSR3 
cadherin EGF LAG seven-pass G-type receptor 3 
2.2 0 
CENPN 
centromere protein N 
1.7 0 
CENPO 
centromere protein O 
1.4 0 
CEP104 
centrosomal protein 104 
2.4 0 
CERS4 
ceramide synthase 4 
2.2 0 
CHAF1B 
chromatin assembly factor 1 subunit B 
1.3 0 
CHCHD7 
coiled-coil-helix-coiled-coil-helix domain containing 7 
1.5 0 
CHRM4 
cholinergic receptor muscarinic 4 
1.7 0 
CHST8 
carbohydrate sulfotransferase 8 
2.4 0 
CLCA3P 






collagen type IV alpha 6 chain 
2.1 0 
COL5A1 
collagen type V alpha 1 chain 
2.2 0 
COL8A1 











cytochrome b5 reductase 3 
2.6 0 
CYP2T1P cytochrome P450 family 2 subfamily T member 1, 
pseudogene 
3.0 0 







DENN domain containing 2D 
1.8 0 
DGKB 
diacylglycerol kinase beta 
1.5 0 
DHX36 
DEAH-box helicase 36 
1.3 0 
DLX6 
distal-less homeobox 6 
2.3 0 
DLX6-AS1 
DLX6 antisense RNA 1 
1.8 0 
DMRT3 
doublesex and mab-3 related transcription factor 3 
2.6 0 
DMRTA1 
DMRT like family A1 
1.4 0 
DNAJC2 
DnaJ heat shock protein family (Hsp40) member C2 
1.6 0 
DRG2 
developmentally regulated GTP binding protein 2 
1.5 0 
DSCAM 









E2F transcription factor 8 
1.8 0 
ECEL1 
endothelin converting enzyme like 1 
1.3 0 
EIF2D 
eukaryotic translation initiation factor 2D 
1.6 0 
FABP6 
fatty acid binding protein 6 
3.6 0 
FAM118A 
family with sequence similarity 118 member A 
1.5 0 
FAM162B 
family with sequence similarity 162 member B 
1.6 0 
FAM43B 
family with sequence similarity 43 member B 
1.7 0 
FAM83C 
family with sequence similarity 83 member C 
3.0 0 
FAM83C-AS1 
FAM83C antisense RNA 1 
2.0 0 
FAM83E 
family with sequence similarity 83 member E 
2.5 0 
FAM83G 
family with sequence similarity 83 member G 
2.2 0 
FANCF 
Fanconi anemia complementation group F 
1.7 0 
FAT3 
FAT atypical cadherin 3 
3.6 0 
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FBLIM1 
filamin binding LIM protein 1 
1.8 0 
FERMT2 
fermitin family member 2 
1.8 0 
FGFBP2 
fibroblast growth factor binding protein 2 
4.4 0 
FGFR3 
fibroblast growth factor receptor 3 
1.6 0 
FKBP10 
FK506 binding protein 10 
1.9 0 
FOXD2 
forkhead box D2 
3.0 0 
FOXE3 
forkhead box E3 
2.5 0 
FOXN2 
forkhead box N2 
1.5 0 
FSCN2 
fascin actin-bundling protein 2, retinal 
2.2 0 
FSTL1 
follistatin like 1 
3.3 0 
FXYD4 
FXYD domain containing ion transport regulator 4 
3.8 0 
FZD7 
frizzled class receptor 7 
2.0 0 
GBX1 
gastrulation brain homeobox 1 
4.1 0 
GCLM 
glutamate-cysteine ligase modifier subunit 
2.2 0 
GINS4 
GINS complex subunit 4 
1.7 0 
GJB3 
gap junction protein beta 3 
4.0 0 
GJB4 
gap junction protein beta 4 
1.8 0 
GJB6 
gap junction protein beta 6 
3.3 0 
GJC1 
gap junction protein gamma 1 
12.3 0 
GLTPD2 






G protein-coupled receptor 88 
4.8 0 
GPX3 
glutathione peroxidase 3 
3.3 0 
GRHPR 
glyoxylate and hydroxypyruvate reductase 
3.1 0 
H2AFZ 






heat shock protein family B (small) member 11 
2.0 0 
IGF2BP2-AS1 
IGF2BP2 antisense RNA 1 
1.9 0 
IGSF11-AS1 
IGSF11 antisense RNA 1 
2.3 0 
IRF7 
interferon regulatory factor 7 
2.8 0 
ITGA7 
integrin subunit alpha 7 
2.7 0 
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ITGB5 






JARID2 antisense RNA 1 
1.4 0 
KAAG1 
kidney associated antigen 1 
2.2 0 
KCTD10 
potassium channel tetramerization domain containing 10 
1.7 0 
KCTD16 
potassium channel tetramerization domain containing 16 
1.6 0 
KLHL14 
kelch like family member 14 
3.3 0 
KMT5B 
lysine methyltransferase 5B 
1.5 0 
KREMEN2 















keratin 17 pseudogene 5 
16.4 0 
KRT6A keratin 6A 
 
41.5 0 











































leucine rich repeat containing 40 
1.9 0 
LYPD4 
LY6/PLAUR domain containing 4 
3.4 0 
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LYST 
lysosomal trafficking regulator 
1.4 0 
MAP7 
microtubule associated protein 7 
1.3 0 
MAPRE1 
microtubule associated protein RP/EB family member 1 
1.3 0 
MARK2 
microtubule affinity regulating kinase 2 
2.0 0 
MCCC1 
methylcrotonoyl-CoA carboxylase 1 
1.6 0 
MCM3 
minichromosome maintenance complex component 3 
2.2 0 
MCM6 
minichromosome maintenance complex component 6 
1.7 0 
MICALL2 






matrix metallopeptidase 11 
4.9 0 
MRAS 
muscle RAS oncogene homolog 
2.9 0 
MRPL48 
mitochondrial ribosomal protein L48 
1.5 0 
NAA25 
N(alpha)-acetyltransferase 25, NatB auxiliary subunit 
1.6 0 
NCAPH2 
non-SMC condensin II complex subunit H2 
1.7 0 
NCBP3 
nuclear cap binding subunit 3 
1.9 0 
NDUFB6 
NADH:ubiquinone oxidoreductase subunit B6 
1.6 0 
NFE2L3 
nuclear factor, erythroid 2 like 3 
1.6 0 
NMRAL1 
NmrA like redox sensor 1 
1.5 0 
NTRK3 
neurotrophic receptor tyrosine kinase 3 
3.0 0 
NTSR1 
neurotensin receptor 1 
8.3 0 
NUDT10 
nudix hydrolase 10 
1.6 0 
NUDT12 
nudix hydrolase 12 
2.0 0 
OIP5-AS1 
OIP5 antisense RNA 1 
2.0 0 
P2RY10 
purinergic receptor P2Y10 
2.1 0 
PAK3 
p21 (RAC1) activated kinase 3 
1.5 0 
PARD6G-AS1 
PARD6G antisense RNA 1 
1.5 0 
PARM1 






phosphate cytidylyltransferase 1, choline, beta 
1.7 0 
PES1 
pescadillo ribosomal biogenesis factor 1 
2.3 0 
PHF6 
PHD finger protein 6 
1.5 0 
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PI4K2A 
phosphatidylinositol 4-kinase type 2 alpha 
6.0 0 
PIGY /// PYURF 
phosphatidylinositol glycan anchor biosynthesis class Y 
2.0 0 
PITX2 









pleckstrin homology and RhoGEF domain containing G4 
1.3 0 
PRCAT47 
long intergenic non-protein coding RNA 2170 
2.0 0 
PRIMPOL 
primase and DNA directed polymerase 
2.2 0 
PRKXP1 






proteasome 26S subunit, non-ATPase 3 
2.0 0 
PTDSS2 
phosphatidylserine synthase 2 
2.0 0 
PTGIR 
prostaglandin I2 receptor 
2.0 0 
PTK2 
protein tyrosine kinase 2 
5.2 0 
PTRF 
caveolae associated protein 1 
6.9 0 
PVRL2 
nectin cell adhesion molecule 2 
1.4 0 
RANBP10 
RAN binding protein 10 
1.3 0 
RANGRF 
RAN guanine nucleotide release factor 
1.5 0 




replication factor C subunit 5 
2.4 0 
RHD 
Rh blood group D antigen 
2.9 0 
RMND5B 
required for meiotic nuclear division 5 homolog B 
1.4 0 
RNF126P1 
ring finger protein 126 pseudogene 1 
1.4 0 
RNF169 
ring finger protein 169 
1.6 0 
RNF219 
ring finger protein 219 
1.7 0 
RNF8 
ring finger protein 8 
1.7 0 
RRM2 
ribonucleotide reductase regulatory subunit M2 
1.6 0 
RYR1 
ryanodine receptor 1 
1.5 0 
S100A3 
S100 calcium binding protein A3 
12.3 0 
S100A7A 
S100 calcium binding protein A7A 
6.2 0 
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SAA1 /SAA2 
serum amyloid A1 
1.6 0 
SERPINB2 
serpin family B member 2 
3.1 0 
SERPINB3 




serpin family B member 3 
serpin family B member 4 
5.3 0 
SERPINB4 
serpin family B member 4 
3.5 0 
SERPINB6 
serpin family B member 6 
4.1 0 
SESTD1 
SEC14 and spectrin domain containing 1 
1.9 0 
SFPQ 
splicing factor proline and glutamine rich 
3.1 0 
SGK2 
SGK2, serine/threonine kinase 2 
2.3 0 
SIAH3 
siah E3 ubiquitin protein ligase family member 3 
2.2 0 
SLA 
Src like adaptor 
1.8 0 
SLC2A1-AS1 
SLC2A1 antisense RNA 1 
3.2 0 
SLC6A10P 
solute carrier family 6 member 10, pseudogene 
3.3 0 
SLC6A9 
solute carrier family 6 member 9 
4.2 0 
SLC9A3R2 


















small proline rich protein 1B 
11.4 0 
SPRR2B 
small proline rich protein 2B 
12.7 0 
SPRR2C 
small proline rich protein 2C (pseudogene) 
8.0 0 
SPRR4 
small proline rich protein 4 
11.2 0 




storkhead box 1 
1.8 0 
SYPL2 
synaptophysin like 2 
1.5 0 
TBCD 
tubulin folding cofactor D 
1.8 0 
TBR1 
T-box, brain 1 
1.5 0 
TENM3 
teneurin transmembrane protein 3 
4.6 0 
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TEX10 
testis expressed 10 
1.3 0 
TFAP2A-AS1 






transmembrane protein 14B 
1.7 0 
TMEM159 
transmembrane protein 159 
2.6 0 
TMEM248 
transmembrane protein 248 
2.3 0 
TMEM41A 
transmembrane protein 41A 
2.1 0 
TMPRSS11E 
transmembrane protease, serine 11E 
2.6 0 
TMPRSS5 
transmembrane protease, serine 5 
2.5 0 
TNXA /// TNXB 
tenascin XA (pseudogene) 
1.6 0 
TP73 
tumor protein p73 
3.0 0 
TPRG1L 
tumor protein p63 regulated 1 like 
3.5 0 
TRA2A 
transformer 2 alpha homolog 
1.9 0 
TRABD 
TraB domain containing 
1.4 0 
TRIM16L 
tripartite motif containing 16 like 
2.5 0 
TRIM3 






tubulin tyrosine ligase like 13, pseudogene 
1.9 0 
UBE2T 
ubiquitin conjugating enzyme E2 T 
2.2 0 
UCKL1 
uridine-cytidine kinase 1 like 1 
1.6 0 
UGT1A1 
UDP glucuronosyltransferase family 1 member A1 
6.2 0 
UGT1A6 
UDP glucuronosyltransferase family 1 member A6 
5.3 0 




UL16 binding protein 3 
2.6 0 
UNC119 






ubiquitin specific peptidase 32 
1.6 0 
UST-AS1 
UST antisense RNA 1 
1.8 0 
VDAC3 
voltage dependent anion channel 3 
1.5 0 
VSTM1 
V-set and transmembrane domain containing 1 
4.9 0 
78 Título de la tesis o trabajo de investigación 
 
WASF2 
WAS protein family member 2 
2.1 0 
WDR7 
WD repeat domain 7 
1.8 0 
WDR73 
WD repeat domain 73 
2.2 0 
WNT4 
Wnt family member 4 
1.8 0 
WNT5B 






YdjC chitooligosaccharide deacetylase homolog 
1.4 0 
YEATS4 
YEATS domain containing 4 
1.5 0 
ZNF385B 
zinc finger protein 385B 
1.4 0 
ZNF641 
zinc finger protein 641 
1.6 0 
 
GEN NOMBRE DEL GEN FOLD CHANGE Q-VALUE 
ABCC6P1 
ATP binding cassette subfamily C member 6 
pseudogene 1 
0.7 0 
ACOX3  acyl-CoA oxidase 3, pristanoyl 0.5 0 
ACSL6 acyl-CoA synthetase long chain family member 6 0.3 0 
ADGRG1 adhesion G protein-coupled receptor G1 0.3 0 
ALDH3B2 aldehyde dehydrogenase 3 family member B2 0.6 0 
ARRB2 arrestin beta 2 0.6 0 
ATP11A-AS1 ATP11A antisense RNA 1 0.5 0 
CAPN9 calpain 9 0.2 0 
CCNK cyclin K 0.7 0 
CD58 CD58 molecule 0.4 0 
CEACAM7 
carcinoembryonic antigen related cell adhesion molecule 
7 
0.2 0 
CGNL1 cingulin like 1 0.3 0 
CLDN4 claudin 4 0.2 0 
DNASE1 deoxyribonuclease 1 0.5 0 
ENPP5 
ectonucleotide pyrophosphatase/phosphodiesterase 5 
(putative) 
0.4 0 
FAM109A family with sequence similarity 109 member A 0.4 0 
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GALNS galactosamine (N-acetyl)-6-sulfatase 0.5 0 
GNA14-AS1 GNA14 antisense RNA 1 0.6 0 
GOLT1B golgi transport 1B 0.3 0 
GPR4 G protein-coupled receptor 4 0.5 0 
HORMAD2 HORMA domain containing 2 0.5 0 
HPR haptoglobin-related protein 0.4 0 
JADE2 jade family PHD finger 2 0.6 0 
KCNK6 
potassium two pore domain channel subfamily K 
member 6 
0.4 0 
LIMD1 LIM domains containing 1 0.4 0 
LOC102724229 /// 
RASA4 /// RASA4B 
/// RASA4CP 
No caracterizado 0.6 0 
LPCAT2 lysophosphatidylcholine acyltransferase 2 0.2 0 
LPIN3 lipin 3 0.4 0 
MGST1 microsomal glutathione S-transferase 1 0.7 0 
MLST8 MTOR associated protein, LST8 homolog 0.2 0 
MUC12 mucin 12, cell surface associated 0.3 0 
NAPSB napsin B aspartic peptidase, pseudogene 0.1 0 
NKX2-1-AS1 NKX2-1 antisense RNA 1 0.2 0 
NKX2-2 NK2 homeobox 2 0.5 0 
OCM2 oncomodulin 2 0.4 0 
PARN poly(A)-specific ribonuclease 0.4 0 
PLEKHA7 pleckstrin homology domain containing A7 0.6 0 
PNMA3 paraneoplastic Ma antigen 3 0.5 0 
PPP1R9B protein phosphatase 1 regulatory subunit 9B 0.5 0 
PRR16 proline rich 16 0.3 0 
RHOV ras homolog family member V 0.4 0 
ROS1 ROS proto-oncogene 1, receptor tyrosine kinase 0.5 0 
RPS6KA2-AS1 RPS6KA2 antisense RNA 1 0.6 0 
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SFTA3 surfactant associated 3 0.1 0 
SFTPA1 surfactant protein A1 0.1 0 
SLC44A5 solute carrier family 44 member 5 0.4 0 
SMIM15 small integral membrane protein 15 0.5 0 
SMIM24 small integral membrane protein 24 0.5 0 
SMPX small muscle protein, X-linked 0.5 0 
TK1 thymidine kinase 1 0.6 0 
TMC6 transmembrane channel like 6 0.3 0 
TMEM126B transmembrane protein 126B 0.2 0 
TMEM150B transmembrane protein 150B 0.7 0 
TMEM63B transmembrane protein 63B 0.7 0 
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